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Introduccion

Sanmartin y Algarabel (1990) sefialan tres tipos de relaciones entre Informatica y

Psicologia:

a) Psicologia e Informéatica como disciplinas que comparten una serie de intereses y

objetivos.

b) La Psicologia como disciplina instrumental para el desarrollo de aplicaciones

informaticas.

c) La Informatica como disciplina instrumental para la investigacion y aplicacion

psicolégica.

Con respecto al primer tipo de relaciones es habitual sefialar  la importancia que
muchos conceptos provenientes de la Informatica han sido tomados para la Psicologia
(Norman, 1987; Bajo Delgado y Cafias Molina, 1991; Pylyshyn, 1988; Quifiones et al.,
1989) contribuyendo al desarrollo de la Psicologia Cognitiva y la Ciencia Cognitiva

producido en las ltimas décadas.

El segundo tipo de relaciones constituye un 4rea aplicada de la Psicologia que ha
contribuido al progreso en el uso de ordenadores experimentado  en los ultimos afios

debido a las mejoras en su facilidad de uso. Ello ha permitido que cada vez mas cantidad



indice

de publico sea capaz de acceder al uso de ordenadores y que todo lo relacionado con ellos

se esté convirtiendo en parte de la cultura general.

Por ultimo, el tercer tipo de relaciones es el que nos ocupara durante el resto de este
texto. Hace referencia al uso de los ordenadores como instrumento de investigacion y

aplicacion psicologica. En concreto, Sanmartin y Algarabel (1990) sefialan las siguientes:
a) Procesamiento y analisis de datos.
b) Control y aplicacion de experimentos y tests.
¢) Simulacion de modelos matematicos.
d) Almacenamiento y busqueda selectiva de informacion.
e) Sistemas automatizados de evaluacion, diagnostico y ensefianza.

Este texto se centrara en la parte concreta de Procesamiento de los Datos. En el
primer apartado daremos una explicacion acerca del concepto de esa materia. En segundo
lugar, se encuentra la seccion dedicada a contenidos la cual presenta una extension
notablemente mayor que el resto intentando de ese modo compensar la falta de textos
disponibles acerca de esta materia en nuestro mercado. En tercer lugar trataremos lo
referido al método y a las fuentes documentales. Finalmente describiremos el programa

docente de la asignatura seguido por las referencias utilizadas.
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Prefacio

I ntroduccion

Es habitual sefialar el crecimiento de la importancia de los ordenadores personales
en muchos aspectos tanto de la vida cotidiana como profesional acaecido en los ultimos
afios. Naturalmente, algo que reclama de una manera tan natural el uso de ordenadores
como es el calculo estadistico ha sido uno de los aspectos que ha recibido mayor impacto.
Mientras que hace aproximadamente algo mas de una década resultaba habitual llevar a
cabo analisis de datos en mainframesque aceptaban los datos en fichas de carton y que
devolvian los resultados impresos al cabo de un dia o quizas mas, en la actualidad estan
disponibles ordenadores personales que son capaces de  esos mismos andlisis de una
manera casi instantanea y que pueden captar los datos facilmente por medio de un lector

optico.

De hecho, estos avances no solo han sido capaces de mejorar la rapidez con la que
se realizan los célculos estadisticos, sino que este aumento ha permitido poner en practica
técnicas o métodos de analisis que resultarian imposibles de manejar sin toda esa potencia
computacional. Por ejemplo, la utilizacion de métodos iterativos de calculo para resolver
problemas que no tienen una solucion directa sencilla es la base de técnicas estadisticas
que son hoy por hoy totalmente habituales. También, los métodos basados en simulacion
como el muestreo repetido (resamplingstatistics) permiten una nueva aproximacion a la

probabilidad. Finalmente, un avance que no suele ser relacionado con cuestiones
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estadisticas en un primer momento son las capacidades graficas de pantallas y
ordenadores que han permitido el desarrollo de nuevas técnicas de visualizacion basadas
en representaciones graficas interactivas que dan una nueva dimension a la ensefianza y la

practica de la Estadistica.

Todos estos progresos tomados conjuntamente han hecho posible algo que parecia
imposible no hace demasiados afios. Cualquier individuo con unos conocimientos medios
de Estadistica y Metodologia en general podia por sus propios medios llevar a cabo un
estudio de tamafo medio o incluso grande. Y  decimos podria porque tal y como se
describe en la siguiente carta enviada recientemente a la lista de correo EdStat-1, suele
ocurrir generalmente que estos individuos carecen de un fragmento de conocimiento que

hace esta tarea mucho mas dificil de lo que deberia.

From jpw nter@nsl . edu
To: edstat-| @se. stat. ncsu. edu
Subj ect: Re: Common textbook faults [Iong]

M/ 2 cents:

Yes students have problens |learning stats and no textbook is perfect.
However, |'ve noticed a fairly consistent theme anmong graduate
students and faculty that |'ve worked with: they don't understand
basi ¢ dat abase nmanagenent.

In ny experience, getting a handle on the data takes as nuch time and
energy as statistically analyzing it. Very bright and educated
researchers sometimes don't think about how data fromthe real world
has to fit into a spreadsheet |like format. Posts to these lists often
cone from peopl e who have cases and vari abl es nessed up or otherw se
can't get a "handl e" on their dataset.

Peopl e can al ways request help or hire a consultant when they don't
understand how to anal yze data. Yet if they failed to assign an id
nunber or overwote (rather than updated) their main data file, then
data is |ost.

It always seemed funny to ne how use of conputers was enphasi zed, but
training was linted to a fewlines of syntax at the end of the
chapter. The conputer training | refer to is not howto use SAS or
SPSS, but how to capture data, store it, link it, back it up, restore
it, etc....

En esta carta vemos que el autor sefala que es muy comun que la gestion de datos
bésica se convierta en un problema entre aquellos que intentan llevar a cabo un estudio
que implica analisis estadisticos. Asi, en su opinion, disponer los datos de una forma
correcta en una hoja de datos es algo que se escapa incluso a "Investigadores muy

brillantes y educados (...)".
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Concepto

Nuestro concepto de Proceso de Datos esta bien expresado en la defincion ofrecida
por Bourque y Clarke (1992) en la introduccion de su libro "Processing data: The survey
example'.

" Proceso de Datos se refiere normalmente a la conver sion de informacion verbal o
escrita en datos que son leidos por una maguina.

Bajo esta definicion, Proceso de Datos incluye codificacion de datos, introduccion
de datos codificados en un ordenador, verificacion de datos y realizacion de
comprobaciones de consistencia y rango sobre los archivos de datos. No obstante,
nosotros preferimos una definicion mas amplia. Para nosotros e Proceso de Datos
comienza con seleccionar una estrategia de datosy acaba cuando las transformaciones de
los datos estan compl etas. Esta definicion incluye o siguiente:

» Desarrollar categoriasde respuesta para preguntas precodificadas o abiertas e
incorporar las categorias dentro del instrumento de recogida de |os datos.

* Recoger |os datos.
* Crear los archivos de datos que pueden ser usados por |os paquetes estadisticos.
* Transformar |os datos en variables Gtiles para losanalisis.

» Documentar todos los aspectos del estudio, incluyendo la racionalidad y las
decisiones de codificacion especificas, asi como las transformaciones realizadas’ .

En esta definicion hay una serie de elementos que es necesario describir con mas

detalle a continuacién para dar una mayor claridad al concepto del Proceso de Datos.

*"Proceso 0 Procesamiento de Datos': El término inglés Dataprocessing
parece mejor traducido por la expresion Procesamiento de Datos. Sin embargo, el uso
habitual en nuestro contexto y que se ha convertido en mas comun es el de Proceso de
Datos. En nuestra opinién, ambos términos son aceptables y, aunque podriamos
identificar los matices que diferencian una expresion de la otra, el hecho de estar creando
un significado particular en castellano del contexto de la disciplina de la Psicologia que no
corresponde exactamente con las palabras que componen esta etiqueta, hace que, en

nuestra opinion, esta distincion no sea fundamental. Por ello, nuestro uso sera el del
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habito al que estamos acostumbrados (Proceso de Datos), aunque no consideramos

errdneo utilizar el término alternativo de Procesamiento de los Datos.

«"Se refiere normalmente": La metafora que podemos utilizar para referirnos
al concepto de Proceso de Datos, y que  suponemos es apropiada para muchas otras
disciplinas, es la de una mancha de aceite que se extiende en un papel junto a otras. Esa
mancha tendria una parte central mas oscura y bien definida, pero que, a medida que se
extiende va perdiendo densidad. A su vez, cuando empieza a hacer contacto con otras
gotas, empieza a confundirse con ellas de tal modo que su frontera se borra y resulta
dificil determinar cuando acaba una y empieza la siguiente. De este modo, el concepto de
Proceso de Datos aqui explicitado tendra siempre una parte mas central y otras mas
laterales que se confunden con otras disciplinas. Adelantando un tanto el material que
viene a continuacion tenemos por ejemplo que en el apartado de transformaciones,
algunas de ellas podrian ser incluidas como parte de la disciplina de la Estadistica, y otras
serian mejor comprendidas desde la Psicometria. Otras  de las transformaciones, en
cambio, al ser solamente operaciones de gestion de datos que afectan principalmente al
formato informatico de los datos, y no a sus valores propiamente  dichos, en cambio
serian mas centrales al Proceso de Datos. Como resulta poco practico no realizar mencién
de esas otras transformaciones una vez emprendido el tema es necesario por tanto abordar
cuestiones que tienen un caracter fronterizo, siempre desde el lado del que partimos, pero
reconociendo que existe un cuerpo de conocimientos al otro lado que podria incorporar su

entramado tedrico a continuacion.

« "Convertir informacién verbal o escrita': En muchas disciplinas y en
Ciencias Sociales en particular una de las fuentes o canales de transmision de los datos es
el verbal o escrito. En una forma muy habitual de recoger datos, los sujetos simplemente
contestan a preguntas o rellenan cuestionarios. Estos datos asi recogidos deben ser
convertidos antes de empezar la fase del andlisis en la que el investigador podrd empezar a
extraer las conclusiones en las que esté interesado. Es cierto que también hay situaciones
en Ciencias Sociales en las que las variables de interés pueden ser medidas sin utilizar
este canal, por ejemplo, cuando se miden tiempos de reaccion utilizando un aparato
disefiado para tal fin. Sin embargo, en la practica, los cientificos sociales, y los
psicologos dentro de ellos, se encuentran muy a menudo en la practica ante la situacion de
que las respuestas obtenidas deben pasar por registros escritos o verbales que necesitan
de algtin tipo de procesamiento antes de poder ser utilizados. Por ejemplo,  un sujeto
contestard a una pregunta acerca de su tendencia politica de un modo verbal y esto sera
registrado bien por un entrevistador o bien por ¢l mismo sobre un cuestionario. Puesto
que el interés de los cientificos sociales es llevar a cabo generalizaciones e inferencias

acerca de las actitudes, cogniciones o conductas de los individuos y no de uno solo,
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normalmente la pregunta anterior se hara a un grupo de ellos. La teoria de muestreo nos
proporcionara las claves para determinar cuantos sujetos y en qué condiciones deberan
ser entrevistados para que las generalizaciones que deseamos hacer tengan la suficiente
credibilidad. Esto nos llevara a recoger un bloque de cuestionarios, generalmente con mas
de una pregunta para cada uno de ellos, sobre los que una vez analizados, queremos
basar nuestras conclusiones. Ahora bien, la informacion dispuesta en cuestionarios
resulta muy dificil de utilizar, entender y/o visualizar. Una de las empresas en que los
cientificos estan embarcados mas habitualmente es la de ser capaces de visualizar
situaciones o procesos que no son observables con claridad de modo habitual. Para lograr
este objetivo, llevan a cabo manipulaciones de la situacion que hacen por ejemplo que el
tiempo transcurra mas rapidamente, lo pequefio se vea a un tamafio mayor, o lo
excesivamente grande sea reducido a un tamafio abarcable por el ojo y la mente humana.
De este modo, la informacion recogida acerca de sujetos humanos debe ser transformada
a un formato que el investigador pueda explorar con comodidad y asi permitirle
aprehender y exponer con claridad las conclusiones de sus estudios. Ese formato debe
permitir esa extraccion de conclusiones, pero también debe de ser lo suficientemente
flexible como para, en caso de ser necesario, admitir cambios de representacion con
facilidad que respondan a nuevos planteamientos surgidos en el proceso de indagacion
cientifica. Es decir, deseamos tener los datos en un formato que tenga la menor

"viscosidad", entendida ésta como la resistencia a adoptar nuevas formas.

El ordenador hoy por hoy es la herramienta que nos permite llevar a cabo esas
tareas de representacion de la forma mas flexible y adecuada. Por ello, la conversion de la
informacion serd entendida en la mayoria de los casos como dirigida a convertir los datos
a un formato legible por ¢€l, lo cual, una vez conseguido, permitird al cientifico llevar a

cabo su actividad.

Asumamos por un momento que no disponemos de ordenadores y que el Proceso
de Datos transforma los cuestionarios en un formato no basado en éstos. Por ejemplo,
podriamos organizarlos en una "sabana de datos" basada en papel, que mostrara en filas y
columnas (una fila por sujeto y una columna por pregunta o variable). El resultado final
nos permitird contestar a algunas de las preguntas que estamos interesados de una manera
mas comoda y eficiente que si utilizdramos los propios cuestionarios de los que hemos
tomado los datos. Por ejemplo, esa disposicion hace simple obtener medias o
proporciones, asi como indicaciones de relacion entre preguntas (es decir entre columnas
en nuestra nueva representacion). Obviamente, esta hoja de datos no es un gran avance
comparado con el que hariamos si utilizaramos un ordenador ya que el numero de
operaciones que facilita es mucho menor, pero sin embargo, creemos que ilustra el

concepto de conversion de formato que subyace a la disciplina de Proceso de Datos.
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«" Datos mangables por una maquina’: Como hemos sefialado
anteriormente, la maquina mas importante a la que nos referimos aqui es el ordenador.
Vemos pues que la definicion ofrecida por Bourque y Clark da como objetivo tltimo que

los datos puedan ser manejados por éste.

La importancia de este objetivo estriba en las posibilidades de manipulacion y
extraccion de resultados que ofrecen los ordenadores frente a los datos en su formato
puro u otros mucho menos convenientes, tal y como la sabana de datos. Por medio de
esta maquina resulta posible contestar a preguntas de todo tipo de una manera rapida,
permitiendo al investigador aprovechar al maximo los datos de que dispone. Sin
ordenadores, muchas de las posibles preguntas que podrian interesar el investigador
podrian quedar sin contestacion ya que los métodos a aplicar serian tan costosos que
obtener los calculos o las representaciones necesitaria tanto tiempo que las respuestas
podrian perder su significado o interés. Esto es mas claro cuando se tratan los problemas
de tipo social o psicoldgico, los cuales a menudo estan ligados a momentos temporales
concretos y su estudio necesita de respuestas obtenidas dentro de unos margenes. Por
ejemplo, un estudio de intencion de voto debe realizarse antes de que se produzcan las
elecciones correspondientes, pero por otro lado no tiene sentido llevarlo a cabo con
mucho tiempo de antelacion. Siendo asi, los datos deben ser analizados con la mayor

rapidez, y el método mas rapido para lograr esa velocidad es utilizar un ordenador.

Ahora bien, podemos plantear que esta necesidad no es verdaderamente tan grande
cuando se trata de responder a preguntas simples. Es muy  posible que el calculo de
proporciones simples o porcentajes no requiera unas operaciones tan  complejas como
para que no puedan ser ejecutadas por otros medios. Podriamos por ejemplo pedir a los
encuestadores que hagan las sumas y las divisiones por si mismos y que proporcionaran
los resultados ya directamente. Dejando aparte el problema de la precision de los calculos
asi obtenidos, este modo de proceder supondria una forma de actuar poco conveniente

por las siguientes razones:

a) El enfoque moderno del Analisis de Datos (Tukey, 1977; Hoaglin, Mosteller y
Tukey, 1983; Chambers et al., 1983) considera como parte intrinseca de un analisis
de datos el proceso de indagacion que, guiado por una serie de preguntas iniciales,
enriquece las hipdtesis previas, esclareciendo aspectos indeterminados en un
principio asi como descubriendo fendémenos de interés que merecen una atencion
especial cuidadosa. Asi, el Analisis de Datos adquiere un caracter no planeado
rigidamente sino que a menudo requiere una serie de operaciones que se ajustan a lo
descubierto en cada momento y que van sugiriendo nuevos rumbos de accion,

nuevas pruebas o incluso la obtencion de datos adicionales.
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Este proceso, que vemos resulta altamente impredecible, necesita de una estrategia
de analisis que permita realizar comprobaciones sucesivas de una manera ordenada
y rapida. Para ello, la utilizacion de ordenadores constituye practicamente la inica
forma conocida de adaptarse a este contexto cambiante de analisis, al permitir
manipulaciones de los datos y la utilizacion de técnicas de todo tipo. Obviamente,
existen todavia muchos aspectos que pueden mejorarse y todos conocemos
situaciones en las que resulta ridiculamente dificil aprovecharse de las capacidades
de dos posibles métodos alternativos de analisis simplemente por las dificultades de
traducir la informacion entre el software particular encargado de realizar las

operaciones correspondientes.

b) Existen gran cantidad de calculos estadisticos que, debido a su complejidad, no
pueden ser concebidos sin ordenadores. Estos son fundamentalmente los basados
en procesos iterativos, los cuales han demostrado un gran valor a la hora de
resolver problemas de céalculo que no es interesante resolver de modo explicito
(debido a que no se conoce la  solucion correcta o a que resulta excesivamente
complejo derivar el procedimiento matematico) y se prefiere obtener una solucion de
tipo implicito que, por aproximaciones sucesivas, optimicen una funcién de ajuste
dada. Algunos métodos de andlisis estadisticos que estarian dentro de esta categoria
son el escalamiento multidimensional y los procedimientos de estimacion basados

en maxima verosimilitud.

La importancia del ordenador es de gran ayuda también para la comprension  de
estos calculos puesto que conceptos que le son propios tal y como el de bucle o
recursion son la base de  aquellos, y su visualizacion facilita enormemente la

representacion mental de su funcionamiento.

c) La capacidad gréfica de los ordenadores ha supuesto igualmente una
modificacion en las técnicas de analisis estadistico tradicionales al permitir la
utilizacion de graficas estadisticas de una manera sencilla y eficaz (Chambers, 1983;
Hoaglin, Mosteller y Tukey; 1991; Cleveland y MacGill, 1988).

Quizas el efecto de mayor impacto ha sido el que se ha producido dentro del
contexto del Modelo General Lineal. Este modelo de analisis se caracteriza por estar
basado en una serie de supuestos que, en caso de no cumplirse, limitan seriamente
su aplicabilidad. Por ello, los estadisticos han desarrollado un gran numero de
pruebas que se dirigen a diagnosticar aspectos como la linealidad de las relaciones,
la homoscedasticidad del error y la normalidad de las variables. Estas pruebas

estadisticas generalmente eran del tipo de proporcionar un valor que implicaria
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aceptar o rechazar el cumplimiento de los supuestos. En caso de producirse, los
verdaderos analisis seguirian adelante. En caso de no producirse, en cambio, los
analisis no deberian realizarse y el investigador por lo tanto deberia seguir un curso
alternativo de accion. En algunos casos, la solucion podria venir por la utilizacion
de técnicas que utilizaran supuestos menos restrictivos. No obstante, puesto que el
Modelo Lineal General se encuentra enormemente desarrollado y permite analisis
mucho mas sofisticados que esas alternativas menos  restrictivas el analista en

muchas ocasiones desea no tener que renunciar a su utilizacion.

Ademas, en muchos casos, el incumplimiento de los supuestos, a pesar del valor
que la prueba encaminada a comprobar su incumplimiento haya proporcionado, no
siempre ocurre de una manera absoluta. Muy a menudo resulta posible identificar el
caso o0 casos que tienen un comportamiento extrafio y que hace que los resultados
aparezcan como negativos. Hoy en dia, la mayoria de los libros de texto aconsejan
examinar los gréaficos estadisticos como un complemento e incluso como un
sustituto de estas pruebas. Estos graficos proporcionan ademas la oportunidad de
obtener una impresion acerca de muchos aspectos simultdneamente, asi como de la
interaccion entre ellos. Por ejemplo, la falta de normalidad en una variable se puede
deber exclusivamente a la existencia de valores extremos. Existen técnicas
estadisticas que permiten comprobar ambos supuestos pero un grafico por otro lado
dara informacién acerca de ambos aspectos simultaneamente, mostrando que la falta

de normalidad se debe como deciamos a unos cuantos valores extremos.

Podria argumentarse que no es necesario realizar los graficos estadisticos por medio
de un ordenador. Después de todo, el libro de Tukey (1977) esté lleno de ejemplos
ingeniosos en los que se obtienen representaciones graficas utilizando  solamente
herramientas de dibujo muy simple. Después de todo los graficos estadisticos no
necesitan ser una obra de arte, y en la practica, esos excesos son probablemente

contraproducentes (Tufte, 1983).

Un avance relacionado con el tema de los graficos estadisticos que si que llama
inevitablemente al uso de ordenadores es el de los graficos  dindmicos (Tierney,
1990; Cleveland y MacGill, 1988). En ellos, la animacion y la interconexion entre
graficos y datos constituyen una herramienta esencial del ~ andlisis, permitiendo
superar las limitaciones que ofrece el tener que consultar aspectos parciales de los
resultados sin poderlos combinar con coherencia. Por ejemplo, un valor que parece
destacar sobre el resto en un aspecto podria destacar en otros aspectos igualmente.
Sin embargo, no existe una manera sencilla de representar los diferentes aspectos en

un Unico grafico. La interactividad entre graficos supone una forma de superar esta
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barrera de una manera simple ya que seleccionando uno de ellos el otro también se
seleccionaria, por lo que la identificacion seria inmediata. Un ordenador puede
gestionar de una manera simple y rdpida este tipo de conexiones, haciendo posible
el tenerlas en cuenta cuando son observadas. Otros métodos mas lentos harian
imposible que los analistas realizaran estas comprobaciones al ser excesivamente

costosas.

Otra ventaja de los graficos estadisticos es que su uso puede hacer mas sencilla la
comprension y la interpretacion de resultados. Podemos comparar por ejemplo un
biplot (Gabriel, 1986) con el resultado basado en output de un analisis de
componentes principales. El primero ofrece una interpretaciéon mucho mas rapida
que la basada en el output textual, la cual es mas costosa y lenta de evaluar. Estos
graficos pueden ser de gran ayuda para la ensenanza de la Estadistica al permitir dar
una imagen que haga mas facil la comprension intuitiva del significado de las

técnicas (Young y Bann, 1997).

d) Una tltima ventaja del uso de ordenadores es la referida a la ensefianza de la
Estadistica. A menudo surge la polémica entre los partidarios de explicar una
"Estadistica sin formulas" en la que los  paquetes estadisticos realizan todos los
calculos y producen los resultados y los usuarios sélo se ocupan de las tareas de
Proceso de Datos, ejecucion de las rutinas ya elaboradas y posterior interpretacion
de los resultados, frente a los que opinan que lo importante es concentrarse en la
comprension de los desarrollos  matematicos subyacentes y la aplicacion del
ordenador debe dejarse en un lejano segundo plano (Valero, Molina y Sanmartin,
1992). Esta es, obviamente, una polémica falsa en cuanto que la mayoria de las
personas admitiran que ambos extremos son deseables y, por tanto, seria necesario
transmitir algo de ambos a los estudiantes. Sin embargo, si tenemos en cuenta que
el tiempo disponible para estas asignaturas esta limitado, admitiremos que es
necesario un cierto grado de compromiso entre los extremos.  En este caso, los
ordenadores suponen una modificacion de los contenidos a ensefiar ya que,  por
ejemplo, aquellas formulas que pueden ser consideradas como abreviaciones que
simplemente facilitan el calculo manual podrian ser evitadas (por ejemplo, la
distincion entre la formula de la correlacion de Pearson, la biserial-puntual y la phi).
También, aunque el calculo manual puede ser util para comprender mejor ciertos
conceptos estadisticos, no es verdaderamente necesario realizar una gran cantidad
de repeticiones de éstos con el objetivo de lograr habilidad y precision con ellos.
Asi, puede ser mas practico aprender un lenguaje de programacion que permita, una
vez comprendido un proceso de calculo, automatizarlo de tal modo que sea el

ordenador el que repita la secuencia necesaria para conseguir el resultado. También,
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la posibilidad de pensar en los analisis de una manera mas global, sin tener que
atender a los detalles permite llevar a cabo una experimentacion con las técnicas
que, sin duda, debe redundar en una mejor comprension de éstas. Por ejemplo,
examinar el resultado de un anélisis de regresion con y sin un valor extremo en el
espacio de los predictores puede ayudar a entender el concepto de influencia y de
valores extremos sobre la aplicacion de andlisis de regresion. Este tipo de pruebas
resultan inmediatas y obvias utilizando un paquete estadistico, y ademas, si tenemos
en cuenta la naturaleza del ordenador, con la ventaja de ser directamente
comparables entre si, asi que el estudiante puede estar seguro de que la diferencia
que observa en, digamos, los coeficientes de la regresion pueden ser atribuidos al

valor modificado y no a un error de calculo.

Recapitulando, hemos visto una explicacion de los  diferentes aspectos incluidos
dentro de la definicion estricta de Proceso de Datos tal y como es proporcionada  por
Bourke y Clark (1992). Dentro de esta definicion mas reducida ellos sugieren que se

incluyan los siguientes aspectos:

* Codificacion de datos: Puesto que las maquinas utilizan la informacion segin unos
formatos diferentes a los verbales o escritos es necesario hacer una traducciéon que  la
ponga en correspondencia con aquéllas. Esta codificacion debe tener en cuenta por
ejemplo los tipos de variables que manejan los ordenadores (p.e. texto, nimeros enteros
y niimeros en precision simple o sencilla) y los datos originales. Por ejemplo, la variable
color del pelo podria ser recogida como Rubio, Moreno o Castafio en la vida real pero al
ser codificada para ser usada en un ordenador podria pasar facilmente a utilizar el

conjunto de cédigos {1, 2, 3}.

* Introduccion de datos: Una vez codificados los datos nos encontramos ante  la
necesidad de traspasar la barrera que los separa de convertirlos en registros electronicos.
Esta es una barrera costosa en cuanto a tiempo y que es muy susceptible de dar lugar a
errores o equivocaciones. En la actualidad existen disponibles muchos métodos para
llevar a cabo esta tarea que permiten mejorar en gran medida este proceso y evitan una
excesiva contaminacion por parte del error de datos, lo cual podria llevar a invalidar las

conclusiones de nuestro trabajo.

* Verificacion de datos: Una vez introducidos los datos en el ordenador, un paso
que se considera necesario es llevar a cabo una evaluacion que determine hasta qué punto
el proceso que éstos han seguido ha terminado con un resultado aceptable,  listo para
empezar los analisis correspondientes. Estas comprobaciones pueden dar como resultado

el descubrir que nuestros datos no son aceptables y que tengamos que reelaborar parte de
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¢l si descubrimos que la informacion que hemos recogido y luego introducido no resulta

aceptable.

Bourque y Clark (1992) sefialan dos tipos de comprobaciones a realizar. La
comprobacion de rangos y la determinacion de la consistencia. La primera de ellas se
dirige a examinar si los valores introducidos estan dentro de los valores admisibles o, por
el contrario, nos encontramos con valores fuera de ellos. Por ejemplo, un sujeto no
podria haber visto la television mas de veinticuatro horas al dia o no puede obtener una

calificacion de once en un examen cuyo maximo es de diez.

En las comprobaciones de consistencia se determina si la combinacion de dos o mas
valores resulta admisible desde un punto de vista logico. Por ejemplo, un hombre no
puede haber tenido mas de cero embarazos, y un hijo no puede tener mas edad que sus
padres. Estas comprobaciones son relativamente complicadas pero necesarias cuando la
veracidad del dato es central al objetivo del trabajo realizado. Un problema complejo es el
que se deriva de tener que determinar qué valor es el incorrecto cuando se detecta una
inconsistencia. Si es posible consultar una fuente de datos que resuelva esta cuestion no
hay problema naturalmente, pero en caso contrario la estrategia seguramente tendrd que
pasar por examinar el resto de valores en la base de datos y aprovechar esta informacion
para estimar el valor correcto. Esta estrategia ~ puede ser considerada una forma de
asignacion de datos la cual tiene su maximo desarrollo en relacion con el tema de los

valores ausentes o faltantes.

Un aspecto diferente al de la consistencia logica pero relacionado con €l es el
diagnostico de valores extrafios. En muchas ocasiones no existen reglas apriori acerca de
qué combinacion de valores es imposible que se produzca, pero sin embargo si que se
pueden observar algunas que podriamos considerar anormales. Por ejemplo, el valor de
peso y de altura de los individuos esta correlacionado naturalmente. Aunque nada impide
que un sujeto pese mas de 100 kgs., si  tenemos que la altura de éste no supera cierto

valor podriamos pensar que un peso de tal calibre se debe a un error de datos.

Los tres conceptos anteriores, no obstante, corresponden a una version reducida del
Proceso de Datos para Bourque y Clark (1992). Ellos mantienen una conceptualizacion

mas amplia la cual anade los aspectos que comentaremos a continuacion

* Transformar los datos a formato adecuado para llevar a cabo los analisis. Para
Bourque y Clark, como para nosotros mismos, el Proceso de los Datos termina con un

archivo de datos completamente preparado para su analisis. Para ello es necesario a
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menudo realizar transformaciones y preparaciones de los datos que los dispongan
correctamente. Ahora bien, mientras que muchas de estas transformaciones pueden ser
consideradas como operaciones de gestion de datos y pueden ser descritas por si mismas,
existen otras que se aproximan a la frontera con el Analisis de Datos. Sin embargo, en
lineas generales, la forma de realizar eficientemente estas transformaciones es una
cuestion que implica cuestiones relacionadas con el uso de bases de datos y las

operaciones sobre los registros que les son propias: division, union, interseccion, etc.

Si examinamos los comandos de los paquetes estadisticos veremos que una buena
parte de éstos se refieren a operaciones que no son propiamente de Analisis de Datos.
Muchos de ellos se refieren a transformaciones de variables, seleccion de casos,
muestreo, union de ficheros, importacion-exportacion de datos, etc. Estas operaciones se
encuentran separadas en cuanto a organizacion de las referidas a Analisis de Datos, ya sea
con capitulos diferentes en los manuales, con menus diferentes, etc. Ademas, estas
cuestiones son las que estan mas ligadas directamente a sistemas operativos , siendo el
resto similar a través de diferentes plataformas informaticas en las que pueden estar

implementados.

* Documentacion de los aspectos del estudio. Freedland y Carney (1992) sefialan
que existen muchas practicas de gestion de datos que suponen una seria amenaza para la
validez de la investigacion cientifica. En concreto, ellos preguntaron a investigadores
acerca de la disponibilidad de los datos referente a resultados ya publicados y
descubrieron que era muy dificil que los investigadores pudieran proporcionar copias de
ellos, debido principalmente a la falta de  unas buenas practicas de documentacion.

Algunos ejemplos sefialados por ellos son los siguientes:

a) Cuando se realiza un muestreo para llevar a  cabo un analisis seria necesario
guardar con precision qué casos fueron seleccionados de la base de datos o los

resultados no pueden ser replicados.

b) Cuando se realizan diferentes copias de los archivos que son analizados y sujetos
a transformaciones o modificaciones puede resultar muy dificil identificar
exactamente qué archivo es el que se utilizo, para asi poder, por ejemplo, replicar

unos resultados.

c¢) Cambios en el software o renovacion de los equipos puede llevar a la pérdida o
destruccion de unos datos. También, aunque los datos pueden ser utilizados, puesto
que la explicacion acerca de a qué se refieren tiene que ser guardada, en muchos

sistemas en un lugar separado al que se utiliza  para los propios datos, es facil
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encontrar que no es posible saber a qué se refieren los ficheros que tenemos ante

nosotros.

Los problemas que conlleva la gestion de los datos ha hecho que una comision
internacional haya desarrollado un lenguaje de documentacion  de datos denominado
Standard Generalized Markup Language-Lenguaje de Etiquetado Generalizado (ICPSR,
1997).

En nuestra opinion, existen todavia otros aspectos en el Procesamiento de Datos
que, aunque implicitos en la definicién ofrecida por Bourque y Clark (1992), merecen
también ser comentados de manera explicita, ya que constituyen una parte fundamental de

esta disciplina. Estos serian:

* Andlisis de la estructura de los datos. En general, la estructura de los datos que
estamos acostumbrados en relacion con el trabajo estadistico es el de tabla bidimensional.
Esta tabla corresponde en términos matematicos a una matriz, y en los paquetes
estadisticos suele ser la forma mas corriente de mostrar nuestros datos puros. Sin
embargo, en ocasiones, las estructuras de los  datos son mucho mas complejas y su
conocimiento es un prerrequisito a la tarea de inquisicion analitica, al limitar o dar forma
al tipo de cuestiones que es posible plantear. Por ejemplo, en muchas instituciones los
datos estan  organizados segun una estructura relacional en la que determinada
informacion depende de la unidad administrativa u organizativa que los producen 0
gestionan. Esta informacion puede estar relacionada con nuestros objetivos de una

manera mas o menos simple. Asi, es muy comun que exista una diferencia de nivel o

jerarquia entre lo que queremos evaluar y parte de los datos que manejamos. Esta
estructuracion nos obligard a realizar manipulaciones de los datos que dispongan la
informacion de la manera mas adecuada. Todo ello sin olvidar que los paquetes

estadisticos suelen exigir una disposicion particular, por lo que estas manipulaciones

deberan tener en cuenta también lo referido a los analisis que queremos realizar.

« Evaluacion de datos faltantes (missing). Este aspecto podria ser considerado como
un tema situado en un punto medio entre lo referido a la evaluacion de la calidad de los
datos y las transformaciones. Asi, las no-respuestas son un problema de calidad de los
datos porque un numero o forma de producirse inadecuados producen que, luego, los
analisis que es posible realizar sean mucho mas limitados. Ello se debe a que la mayoria
de los procedimientos estadisticos estan concebidos o asumen que los datos estan
completos para poder ser ejecutados. Cuando esto no se produce, algunos paquetes

estadisticos simplemente borraran internamente aquellos casos que tengan no-respuestas
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y produciran un resultado basado en la parte completa (Little y Rubin, 1987). Esto
implica una pérdida de informacion que puede limitar seriamente las conclusiones a
extraer tanto por la reduccion de la  muestra producida como por el posible sesgo

incorporado por las peculiares caracteristicas de los casos con no-respuestas.

» Automatizacion del Proceso de Datos. Cualquier tarea con el ordenador que
implique una secuencia de acciones repetitivas, aunque con posibles caminos divergentes
en ciertos puntos, es susceptible de ser automatizada, obteniendo con ello una gran
cantidad de ventajas. La programacion de ordenadores permite, por un lado, garantizar
que los pasos a seguir en cada caso seran repetidos fielmente, sin necesidad de que el
operador atienda a detalles parciales de poco alcance. De este modo, puede concentrarse
en dar solucion a problemas de otra indole. Por otro lado, cuando se producen
situaciones especiales, la programacion puede incorporar soluciones que incrementan la
potencialidad de los programas, dando lugar a un aumento de sus capacidades, del mismo

modo que la ciencia contribuye al progreso del conocimiento humano.

Este proceso deberia seguir una serie de pasos entre los que tenemos la de
definicion del algoritmo de solucion del problema, su implementacion, que obliga a
describir con mayor precision los detalles a tener en cuenta, y finalmente, su depuracion,
que permitird investigar la correccion y su comportamiento ante situaciones imprevistas,
poco usuales, pero a menudo  importantes. Estos problemas a menudo pueden ser
resueltos mediante modificaciones del codigo original, pero, cuando estos son
verdaderamente importantes puede ser necesario plantear el proceso desde el principio

empezando por un nuevo algoritmo y una nueva implementacion.

La Importancia del Proceso de Datos

Una pregunta de gran importancia es la referida a las situaciones en las que las
cuestiones referidas al Proceso de Datos cobran mayor relevanca. Podemos identificar los
siguientes aspectos: a) La distancia entre la recogida de los datos y el pasar a estar en el
formato de una "maquina" (el ordenador), b) la estructura inicial de los datos, c) el
tamafio del problema a manejar y d) el contexto en que aparecen los datos. Veremos estos

aspectos a continuacion uno por uno.

a) La distancia entre el momento o situacion en que son recogidos los datos y su
paso a un formato manejable por ordenador. Tal y como veiamos, la definicion de
Bourque y Clark (1992) asume que los datos recogidos necesitan pasar por una serie de
operaciones antes de estar dispuestos correctamente para ser analizados.  Estos pasos,

dependiendo del contexto particular que consideremos, pueden ser en algunos casos muy
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simples y directos, y en este caso, los problemas que resolveria el Proceso de Datos no
serian muy complicados. Por ejemplo, cierto estudio podria recoger las contestaciones de
los sujetos directamente por medio del ordenador tras la presentacion de un estimulo. Los
datos luego podrian ser analizados directamente por el propio programa e informados al
investigador. Asumiendo que no se van a producir problemas de calidad de los datos, y
que el programa que recoge la informacion estd disefiado para que el investigador ~ no
necesite ningln esfuerzo, entonces quizas las consideraciones hechas desde el punto de
vista del Proceso de Datos son relativamente irrelevantes. Sin embargo, un estudio que
implique la recogida de datos a través de un cuestionario que ha sido pasado en diferentes
areas geograficas, que necesita codificaciones, introduccion de datos manual en, quizas,
diferentes formatos informaticos y, que, por tanto, necesitara  de controles de calidad
estrictos, reclama de una manera mas natural los conocimientos incluidos dentro de la
disciplina de Proceso de Datos. De hecho, no es extrafno descubrir que los libros
dedicados al tema tal y como "Principles of statistical data handling" (Davison, 1996) o
"Processing Data: The Survey example" se centren sobre todo en la situacion en que los

datos son recogidos por medio de cuestionarios en encuestas.

b) La estructura inicial de los datos puede ser un también un factor de gran
importancia. Por ejemplo, muy a menudo,  los datos son recogidos a un nivel de
agregacion diferente al que son analizados, tal y como cuando se regoge la informacion
para unos alumnos en un pais, pero los analisis quieren realizarse al nivel de las
instituciones, areas geograficas, u otro tipo de agrupaciones. En este caso, es necesario
combinar los resultados individuales al nivel que se quieren extraer las conclusiones. A
veces la estructura es mas complicada y la jerarquia descrita deberia también ser
considerada en nuestros analisis, por lo que la gestion de los datos debe poner atencion a
ella y respetarla adecuadamente. En otros casos, incluso, un modelo jerarquico no sera
suficiente y los datos se encontraran dispuestos siguiendo un modelo  relacional. Este
modelo (Willitts, 1992) resulta el mas habitual desde un punto de vista informatico, ya
que incluye dentro de si buena parte de las estructuras de datos que podemos concebir.
Sin embargo, las técnicas estadisticas disponibles en la actualidad en muy pocos casos
han sido disefiadas para tratar esta estructura directamente, por lo que es necesario hacer

conversiones que recuperen tablas bidimensionales para llevar a cabo los analisis.

c¢) El tamafio del problema. Antes de disponer de ordenadores, los investigadores se
encontraban con que la fase de calculo de un estudio podria requerir una gran cantidad de
esfuerzo. Ello limitaba el tipo de problemas que era posible estudiar y las técnicas de
analisis a utilizar. En la actualidad, los ordenadores han cambiado este panorama y ahora
es posible que un investigador no tema enfrentarse a problemas de tamafio relativamente

grande en lo que respecta al célculo. La dificultad, hoy en dia, proviene del
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Procesamiento de los Datos. Recoger una gran cantidad de cuestionarios, introducirlos de
una manera eficiente y controlada y, en definitiva, disponerlos para ser utilizados
constituye un problema de mayor envergadura. Este problema tiene, por un lado, una
vertiente econdmica, ya que siempre es necesario ceflirse a un presupuesto que nunca es
suficiente para satisfacer todos nuestros objetivos, y, por el otro, sustancial, ya que una
gestion deficiente de los datos no detectada a tiempo puede suponer una amenaza a las
conclusiones que pueden extraerse de un estudio. Asi pues, problemas de gran tamafo
suponen tension ante todo sobre el lado del Procesamiento y Gestion de los Datos en la
actualidad y no tanto sobre el del Analisis. Nos referimos, naturalmente, a esfuerzo fisico
o economico. El Analisis de Datos puede requerir mucho esfuerzo de tipo conceptual, en

todo caso.

* El contexto del Procesamiento de los Datos. Bergman y Magnusson (1990)

ofrecen la siguiente clasificacion de fuentes de datos.

a) Datos provinientes de registros preestablecidos (Instituciones, empresas,

hospitales, etc.).

b) Procedimientos de laboratorio y otros procedimientos que producen medidas

directas (p.e. medir la longitud, el peso, los niveles de hormonas de una muestra de
sangre).

c¢) Inventarios (p.e. un cuestionario acerca de condiciones y actitudes hacia el
trabajo).

d) Tests (p.e. un test de inteligencia en el cual hay un nimero de preguntas

normalizadas que deben ser contestadas como correctas o falsas).

e) Observaciones directas (p.e. de nifios en situaciones de juego llevando a

recuentos simples del nimero de veces que cierta conducta es mostrada).
f) Entrevistas (p.e. una entrevista psiquiatrica).

Cada una de estas situaciones implica unas exigencias mas o menos diferentes
desde el punto de vista del Proceso de Datos. Comentaremos a continuacion algunos de

las aspectos mas relevantes para cada una de ellas.

Los datos provinientes de registros preestablecidos incorporan la dificultad muy a
menudo de realizar traducciones entre los formatos utilizados originalmente por la
institucion o entidad que los produjo y aquellos que el investigador requiere para su

trabajo. Esto puede suponer dos  retos. En primer lugar, tenemos lo referido a la
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trasferencia fisica de los datos, ya que, a menudo, las instituciones de cierto nivel
desarrollan sus propios sistemas informaticos sin planear en absoluto su integracion con
otros diferentes. De este modo, los campos de las bases de datos a menudo no estan bien
delimitados, su tamafio puede ser incorrecto o, simplemente, no existe un mecanismo
predeterminado para su exportacion. Ademas, es posible que se utilicen protocolos de
compresion que harian muy dificil acceder a la informacion utilizando una "puerta
trasera". El otro problema seria la estructura logica o conceptual. Puesto que los datos
recogidos por la institucion no fueron disefiados teniendo en cuenta las necesidades de
una investigacion particular, sino las suyas propias, a menudo es necesaria una tarea de
codificacion y recodificacionque proporcione una nueva coherencia desde el punto de

vista de nuestros intereses.

Los procedimientos de laboratorio y otros que producen medidas directas  dan a
lugar a complejidades con respecto a las transformaciones. Asi, medidas de individuos
que ofrecen resultados sucesivos de una manera casi continua (p.e. registros
electrofisioldgicos) pueden requerir de una gestion de datos relativamente compleja. Otras
medidas directas produciran valores que no necesariamente siguen la distribucién normal,
asi que el concepto de escalera de potencias (Emerson, 1991) puede  resultar de gran

importancia aqui.

Los cuestionarios suponen un reto importante para muchos aspectos del Proceso de
Datos, asi que no resulta extraiio que se hayan convertido en el ejemplo prototipico de los
libros referidos a €l1. En esta situacion nos encontramos con problemas de codificacion,
de introduccion de datos (ya que los cuestionarios pueden ser muchos y tener una gran
casuistica en cuanto a las preguntas), de calidad en los datos (a menudo los sujetos no
desean contestar la verdad, o los entrevistadores cometen errores, o la introduccion se
realiza bajo presiones que producen efectos indeseados), se dan muchos casos deno -
respuestas que hacen plantearse la necesidad de recoger los datos de nuevo o de realizar
asignaciones, y, finalmente, es necesario hacer transformaciones y recodificaciones que
combinen las preguntas relacionadas (p.e. escalas obtenidas a partir de preguntas

relacionadas entre si).

Los tests pueden ser vistos como versiones simplificadas de cuestionarios desde el
punto de vista del Proceso de Datos. En ellos, todas las preguntas tienen el mismo
formato (p.e. dos o cinco alternativas) y las transformaciones necesarias se limitan a la

combinacion de las subescalas que los componen.

Las observaciones directas presentan el problema de tener una estructura de datos

inusual desde el punto de vista de los programas de gestion de datos. Sanderson (1994)
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por ejemplo realiza una revision de los diferentes programas que han sido utilizados para
gestionarlos y propone un formato diferente que permitiria representarlos de manera
adecuada sin realizar transformaciones. Sin embargo, en la practica este tipo de datos
sufre una gran cantidad de transformaciones del tipo de recodificaciones en busca de un
nivel de analisis adecuado para ellos. Una transformaciéon muy habitual es, por ejemplo,
la obtencion de matrices de transicion entre estados secuencialmente situados a uno, dos o
mas pasos de cada estado. También, dado que estos estudios detectan dependencias
secuenciales muy rigidas, y por tanto, poco interesantes, es necesario llevar a cabo
recodificiones que depuren las categorias elegidas para ser observadas hasta determinar

cuales son aptas para ser analizadas.

Finalmente, las entrevistas, aunque consideradas por Bergman y Magnusson como
algo separado, desde el punto de vista del Procesamiento de Datos estan muy cercanas al
caso de los Inventarios. Un caso particular de gran interés es por otro lado, cuando el
entrevistador es sustituido por un ordenador encargado de recoger las respuestas de los

entrevistados (Saris, 1991).

L a atencidn dedicada al Proceso de Datos

Davidson (1996) hace notar que el nimero de textos disponibles que traten
cuestiones basicas de gestion de datos es muy reducida comparado con los disponibles

acerca de Estadistica o Analisis de Datos.

Cabria preguntarse la razon por la que estos contenidos estan siendo ignorados.
Generalmente, los contenidos de Estadistica o similares han sido ensefiados en  clases
magistrales utilizando pequefios ejemplos que  pueden ser seguidos utilizando una
calculadora o incluso sin ella. Cuando los  estudiantes han adquirido conocimientos
basicos es posible acudir a un aula dotada de ordenadores en los que se pueden poner en
practica los conocimientos correspondientes. Estas clases practicas implican varios
elementos de dificultad. En primer lugar, los alumnos necesitan conocer los rudimentos
del uso de un ordenador: usar un teclado, un raton, manejar ventanas, gestionar
mecanismos de almacenamiento, etc. Este problema cada vez es menos importante debido
a que cada vez hay mas oportunidades de adquirir estas habilidades y también a la
progresiva simplificacion de la forma en que se manejan los ordenadores. En segundo
lugar, necesitan un conocimiento basico acerca del uso de un paquete estadistico, pero, de
nuevo, esto es cada vez menos un inconveniente puesto que estos programas son
actualmente bastante faciles de usar y las habilidades  requeridas no difieren de las

necesarias para usar otro tipo de programas. En tercer lugar, necesitan conocer la forma
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de crear un fichero de datos y depurarlo hasta estar listo para empezar a realizar analisis.
Ahora bien, este ultimo elemento resulta mucho mas dificil de solventar por lo que
generalmente es evitado usando alguna de estas dos estrategias: utilizar conjuntos de
datos pequetios bien controlados o utilizar archivos previamente depurados y bien
dispuestos que permitan comenzar la tarea de andlisis desde el primer momento. Esto es
comprensible puesto que no tendria sentido en una clase practica llevar a cabo
explicaciones que se desvien mucho de lo explicado en teoria, por lo que es preferible
hacer este salto e ir directamente a la cuestion. Como este tipo de contenidos tampoco
parece encajar dentro de la asignatura de teoria, el resultado es que son evitados, dando
lugar a una especie de salto en el aire que pone a los estudiantes en el lugar correcto sin

conocimiento del proceso previo.

El apartado de contenidos de este texto es nuestro intento por llenar este hueco. En
¢l se presenta material que cubriria los aspectos tedricos acerca de las tareas de recogida y
gestion de datos, proporcionando asimismo un fundamento a una docencia de tipo
practico. El nivel aqui presentado es de tipo medio, superior al que un estudiante que
deseara conocer so6lo un minimo suficiente requeriria, pero inferior al que alguien que se
enfrente con problemas complejos puede necesitar. Esta situacion es inevitable puesto que
resulta muy dificil cubrir todas las necesidadoes posibles con un tnico texto y nuestro
objetivo ha sido el de ofrecer un esquema desarrollado minimamente que, en caso de ser
considerado como acertado, pueda formar la base de otros esfuerzos futuros mas

ajustados a las distintas necesidades.

Una cuestion que puede producir cierta extraiieza es haber dado tanta importancia a
la teoria. A menudo se percibe que estos contenidos estan vinculados con aspectos de tipo
practico y que el tnico lugar adecuado para ser impartidos es un aula con ordenadores.
No obstante, a partir de nuestra experiencia las clases practicas tienen un caracter  tan
concreto que, sin una contextualizacion adecuada, pueden resultar muy poco utiles.
Puesto que las clases practicas deben estar centradas en los detalles concretos que
imponen el equipamiento disponible, muy a menudo es necesario dar importancia a
cuestiones que son completamente accesorias y que pueden cambiar en cualquier
momento debido a, por ejemplo, la renovacion del software o el hardware disponible.
Asi, sin una conceptualizacion que permita generalizar lo aprendido a otros contextos, los
conocimientos adquiridos en un aula de informaética tendrian un alcance muy limitado,

ligado a las condiciones en las que fueron aprendidos.

Un aspecto relacionado es la no vinculacion a un determinado sistema o programa
de gestion de datos. Aunque en las clases practicas es necesario centrarse en un unico

sistema, nuestra intencion ha sido plantear el contenido de este texto sin hacer referencia a
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cudl es el elegido en concreto. Esto presenta dos ventajas. En primer lugar, cambios o
renovaciones del software no supondran que el material aqui presentado pase a ser
obsoleto, y, en segundo lugar, nos ha permitido plantear los temas con total libertad, sin
las constricciones impuestas por la determinada forma de hacer las cosas impuesta por el
programa informatico elegido. Obviamente, el material de las practicas entregado
finalmente a los alumnos deberia tener un grado de concrecién mayor, pero nuestra
experiencia durante los ultimos afios nos ha resignado a tener que rehacer parte de €l
continuamente, para adaptarnos a los cambios que ha sufrido y sufrira la tecnologia de los

ordenadores personales.
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Definicidon y
Estructuras de Datos

1.1. Introduccion

Por proceso de datos entendemos los pasos que van desde el momento en que se
recogen unos datos hasta que éstos estan listos para ser analizados estadisticamente, o al
menos, poder ser utilizados para responder a preguntas que interesen a los que los tengan
a su disposicion. Obviamente, este proceso sera mejor cuanto mas eficiente y libre de
errores sea. Cuanto mas grande es el tamafio del conjunto de datos mas problemas
pueden surgir y las consecuencias en tiempo, coste o pérdida de calidad en los resultados

pueden ser mas graves.

Un supuesto practicamente necesario para dar sentido a la mayoria de este texto es
que los datos van a ser manipulados buena parte del tiempo por un computador. Aunque
podriamos plantearnos un proceso de datos sin ordenador esto seria un anacronismo poco

concebible en los tiempos actuales.

En el grafico 1.1 se  representan los pasos del proceso de datos que hemos
distinguido en este texto.
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C Planteamiento del problema )

Disefio del procedimiento de
recogida de informacion

Recogida de datos )

C Codificacion de datos )
Introducciéon de datos

C Manual ) ( Automatica )
L ]
|

Validacion de datos

7 Calidad suficiente en IO
datos?

Depuracion de Ios)

valuar valore
faltantes

datos

_C Datos aceptables ) CDatos no aceptables)

¢ Es posible recoger los
datos de nuevo?

¢cDatos con forma

‘ Imputar datos )

aceptable para analisis2

( Si ) ( No —( Transformaciones de los datos )

ANALISIS DE DATOS

Figura 1.1. El esquema del Proceso de Datos
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En el esquema anterior tendriamos que el primer paso en cuanto a la parte de
procesamiento de datos seria el planteamiento del problema y el disefio del procedimiento
de recogida de la informacion. Estas dos tareas no han sido consideradas en este texto
como propias del procesamiento de los datos ya que implican conocimientos
metodoldgicos que seguramente estan mejor cubiertos en otras asignaturas. A
continuacion se pasaria a la fase de  recogida de los datos. Esta fase tampoco se ha

explicado con detalle.

El capitulo 2 de estos contenidos se centra en la codificacion de datos de
cuestionarios. La razon para elegir este caso concreto como ejemplo didactico se debe a
que son datos altamente estructurados y de cierta complejidad, asi como bastante
comunes en muchos trabajos practicos. Asi, los principios generales acerca de

codificacion de datos podrian ser expuestos a partir de €l.

El siguiente paso es el de la  introduccion de datos. El capitulo 3 presenta una
exposicion de diversos métodos para llevar a cabo esta tarea que permitirian comprender
el abanico de posibilidades existente para aquellos que llevaran a cabo tareas de
procesamiento de datos de manera continua o profesional. De este modo, una distincion
importante a realizar desde el principio es si la introduccion de datos va a hacerse
utilizando métodos automaticos o manuales y posteriormente si se va a utilizar un método
de validacion que depure los errores  detectables. En el capitulo 4 se exponen los
principios basicos de una tarea que, aunque no mostrada en ninguna parte del grafico
podria ser necesario realizar en este momento (aunque en realidad seguramente sera
necesitada en tantos otros momentos que, para no hacer excesivamente complejo el

grafico no ha sido sefialada): importar/exportar los datos.

En la practica, una fase de depuracion de los datos es siempre aconsejable, asi pues
el camino a seguir deberia transitar al menos una vez por este paso. El capitulo 5 muestra

técnicas de comprobacion de la calidad de los datos.

Posteriormente resulta aconsejable evaluar los datos faltantes o ausentes para
examinar hasta qué punto representan una distorsion de la matriz de datos que haria los
analisis dificiles de interpretar y/o aceptar. Cuando los datos no sean  aceptables seria
conveniente plantearse una nueva recogida de los mismos o, en su defecto, una
asignacion de datos que posteriormente deberia ser reevaluada de nuevo. El capitulo 6
muestra una introduccién al tema de los datos faltantes, los problemas que se pueden

derivar de ellos y algunas técnicas para la asignacion de éstos.
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Una vez los datos son considerados aceptables pasariamos a realizar una serie de
transformaciones de éstos en caso de considerar que no estan listos para su analisis. Este
tipo de transformaciones resultan necesarias por ejemplo cuando el nivel de recogida de
los datos es diferente del nivel de analisis. También, ciertas operaciones requeridas por el
instrumento de recogida de datos pueden ser relegadas al ordenador, con el consiguiente
ahorro de tiempo y esfuerzo por parte del operador humano y la mejora en precision y

velocidad que caracteriza la ejecucion de los computadores.

Finalmente, puesto que muchas de esas tareas pueden ser automatizadas y
ejecutadas de una manera conjunta mediante un lenguaje de programacion dedicaremos el

ultimo capitulo a revisar los conceptos basicos en relacion con esta cuestion.

Volviendo de nuevo al primer capitulo, indicar que en €l nos centraremos
primordialmente en cuestiones introductorias acerca de los datos. Discutiremos en primer
lugar una definicion sencilla de datos para posteriormente pasar a las  fuentes de los
datos. En ultimo lugar se encuentra el apartado mas complejo de ésta seccion, dedicado a
las estructur as de los datos, ya que este conocimiento es importante para llevar a cabo
las tareas de procesamiento de datos. Estas estructuras de datos pueden ser entendidas
también desde el punto de vista del computador y la forma que éste ofrece para

manejarlas, siendo tratado este tema en un ultimo apartado.

1.2. Definicion de datos

A lo largo de este texto la palabra datos aparecera de una manera continua. Resulta
pues conveniente introducir algunos comentarios acerca de su significado. Puesto que
nuestro objetivo estd mas centrado en el procesamiento que en cuestiones
epistemologicas, no entraremos a considerar el concepto de datos con mucha
profundidad. Coombs (1964) suele ser nombrado como una referencia clasica para una

discusion rigurosa del término.

Velleman (1995) comenta que el término datos no suele ser definido en los libros
de Estadistica y que son los manuales mas orientados al software los que tienen mas
interés en aclarar su sentido. Para él datos son "valores midiendo o dando a conocer
informacion acerca de cada individuo en un grupo junto con detalles acerca de como los
valores se relacionan entre si y acerca de qué dan a conocer informacion". Esta definicion
vemos que enfatiza el hecho de proporcionar informacion y el que los datos deben ser
acerca de algo y no solamente una mera coleccion  de numeros o nombres sin un

contenido.
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La definicion anterior es demasiado simplista en nuestra opinion ya que se centra
excesivamente en lo que se conocen como datos rectangulares tal y como son explicados
en un apartado posterior. Ello deja fuera por ejemplo los datos acerca de como una

entidad se relaciona con otra entidad (datos de similitud).

Federer (1982) plantea la necesidad de distinguir entre nimeros, adjetivos u otras
formas de descripcion y datos. Los numeros y los adjetivos pueden estar disponibles por
si mismos o como datos, pero la existencia de los primeros no implica tener un conjunto
de datos. No obstante, un conjunto de datos siempre  implica la existencia de alguna
forma descriptiva tal y como numeros, adjetivos, frases, dibujos, graficos, etc. Por
ejemplo, el conjunto de nimeros {3, 1, 0, 4, 9, 6} no transmite en si mismo informacion
acerca de un fendémeno pero cuando €stos  se ponen en relacion con un determinado
fendomeno (por ejemplo, nimero de gusanos en una manzana), podemos considerarlos

como datos.

Para Young (1987) los datos son el resultado de un proceso de clasificacion. Es
decir, los datos son siempre categoricos. Para ¢l, el supuesto basico es que siempre es
posible para dos datos decidir si son equivalentes o no. Asimismo, también se asume que
los datos son recogidos en una situacion empirica con unas caracteristicas conocidas. Las
relaciones entre observaciones forman para €l parte de las caracteristicas de medicion de
los datos, algo que puede ser tratado aparte y que determina si las relaciones entre las
diferentes observaciones pueden ser consideradas de un cierto nivel u otro (asi como si el
proceso de medida puede ser considerado discreto o continuo). Otra caracteristica
importante de los datos es su forma, lo cual hace referencia a las condiciones, niveles,

replicaciones, etc., en que los datos se encuentran dispuestos.

Asi pues, podemos resumir las definiciones anteriores en el sentido de senalar que
datos son formas de descripcion que tienen al menos un caracter categorico (es decir, es
posible al menos indicar si dos datos son iguales o diferentes), dispuestos en una
estructura que hace referencia al disefio con el que fueron recogidos, que transmiten

informacion de interés y que pueden tener unas caracteristicas de medicion dadas.

En un apartado posterior se tratara el tema de las estructuras de datos, cuestion que
es fundamental a la hora de disponerlos para poder ser analizados. Los temas de disefio
de recogida de datos y de caracteristicas de medicion de los datos no seran tratados en
este texto ya que nos parece que corresponden mejor a textos con una orientacion

diferente (p.e. Disefio Experimental o Psicometria).
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1.3. Fuentesdedatos

La procedencia de unos datos impone una serie de condicionantes sobre la forma
que ¢éstos tendran, las dificultades que tendremos para gestionarlos y posiblemente el tipo

de conclusiones que se puedan extraer.
Bourque y Clarke (1992) sefialan las siguientes fuentes:

* Cuestionarios. Los cuestionarios son conjuntos de preguntas acerca de, por
ejemplo, actitudes, opiniones o conducta presente, pasada o futura. Desde el punto de
vista del procesamiento de datos (Swift, 1996) este es un método que puede decirse que
produce datos claramente estructurados siendo su tratamiento un proceso bien definido.
No obstante, debido a la gran casuistica de preguntas que se suele dar son relativamente
mas complejos que un caso particular de aquellos, los tests. En los items, las preguntas
suelen tener un aspecto similar con, por ejemplo, un niumero similar de categorias de
respuestas, formuladas en la misma direccion, o, al menos, facilmente reversibles para

conseguir este objetivo.

* Observaciones. La observacion puede ser un método que incluye muy diferentes
formas de recoger datos en la practica. En un extremo, la observacion puede referirse a
un aspecto muy concreto de la variable considerada obtenida en una situacion altamente
organizada. Por ejemplo, un investigador puede observar una medida del tiempo de
reaccion de un sujeto tras la presentacion de  un estimulo (generalmente de un modo
indirecto a partir de su grabacion por medio de algun aparato y posterior comprobacion).
En otra forma de observacion, el experimentador registra los sucesos a medida que se van
produciendo siendo en cierto modo ¢l mismo el instrumento de medicion. En el primero
de los casos, el procesamiento de los datos no suele ser visto como un problema (lo cual
no quiere decir que este texto no tenga nada que ofrecer a los que realizan este tipo de
investigaciones), puesto que el instrumento de medicidon generalmente proporciona un
registro facil de usar y, al estar limitado a unas pocas variables, sencillo de disponer
adecuadamente. En el segundo de los casos, la preparacion, organizacion, estructuracion
y codificacion de datos son fases tan importantes de la investigacion que suele ocupar

buena parte de los esfuerzos de aquellos que las llevan a cabo.

* Registros. Una forma de investigacion es la que se realiza a partir de las trazas o
huellas producidas por la actividad del sujeto u objeto investigado. En el caso  de las
Ciencias Sociales y sobre todo en las tltimas décadas, multitud de instituciones recogen
de una manera habitual informacion acerca de sus usuarios, clientes o miembros, la cual

puede ser utilizada para responder preguntas sustantivas. La mayor ventaja de este tipo de
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datos es su disponibilidad. A menudo, cuando es posible acceder a ella, el investigador se
encuentra con una fuente de datos enorme y de gran riqueza. Su mayor desventaja es que
larecogida de datos no fue planteada teniendo en cuenta sus necesidades, sino la de las
instituciones que la llevaron a cabo. Esto significa que, por ejemplo, determinadas
preguntas no podran ser respondidas con total rigor o, quizés, ni  siquiera investigadas.
Ademas, desde el punto de vista del procesamiento de los datos nos encontraremos con
registros a menudo confusos, categorias mal definidas, informacion separada en varios

archivos, etc.

Como una clasificacion alternativa podemos mencionar la mostrada por Bergman y

Magnusson (1990). Estos distinguen entre:
* Recogida de datos de registros (p.e. datos escolares, delitos, etc.)

* Procedimientos de laboratorio y otros produciendo medidas directas (p.e. la

medida de la altura y el peso, niveles hormonales de muestras de sangre, etc.).
* Inventarios (p.e. cuestionarios acerca de las condiciones de trabajo).

* Tests (p.e. un test de inteligencia en el que hay una serie de preguntas

estandarizadas que pueden contestarse correcta o incorrectamente.

* Observaciones directas (p.e. de nifios en situaciones de juego que producen
recuentos simples del numero de veces que se produce cierta conducta u otras

apreciaciones mas globales de ésta).

* Entrevistas (una entrevista  psiquiatrica que produce una valoracion o una

entrevista estandarizada acerca de condiciones de trabajo.

Esta clasificacion es muy similar a la de Bourque y Clarke. S6lo que separa de una
manera mas clara los datos provenientes de las diversas fuentes. No obstante, los

comentarios anteriores podrian también ser aplicables en este caso.

1.4 Estructurasde datos

Young (1987) senala que los datos tienen una serie de caracteristicas que pueden ser
divididas a nuestra conveniencia en dos grupos. Las referidas a la forma de los datos y
las referidas a las caracteristicas de medicion. En nuestro caso, sélo atenderemos al
primer grupo de caracteristicas y no a las referidas a las caracteristicas de medicion (las

cuales encajan mds dentro de un texto referido a Psicometria por ejemplo). Determinar las
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posibles formas de los datos que podrian ser recogidos es de interés desde el punto de
vista del procesamiento y gestion de datos porque nos delimita las estructuras que sera
razonable obtener en la practica. De este modo, aunque la teoria acerca de bases de datos
permita plantear estructuras de muchos tipos, nosotros solo utilizaremos una parte

limitada de ellas.

ESCALAS

OLORES

Figura 1.2.Ejemplo de datos de dos vias.

Carroll y Arabie (1980) y Young y Hammer (1987)  indican caracteristicas muy
similares para la forma de los datos. Lo siguiente es una mezcla de ambos pero mas

centrada en el segundo. Son las siguientes:

1. Ndmero de vias. Esto se refiere al nimero de condiciones experimentales o
factores en los datos. Otros términos que son utilizados con significado similar (aunque
Young prefiere reservarlos para otros aspectos de la teoria de datos) podrian ser variables

independientes, componentes, dimensiones, facetas, modos, etc.

Sujetos

Figura 1.3. Ejemplo de datos de dos vias siendo una de ellas sujetos
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Las observaciones o datos serian elementos del producto cartesiano de todos los

niveles de las condiciones experimentales.

Algunos ejemplos podrian ser: si uno tiene observaciones acerca de la valoracion de
cuatro olores en seis escalas (atraccion, dulzura, masculinidad, etc.) estariamos ante datos
de dos vias. Este disefio seria el producto cartesiano < 4 x 6> y estaria representado en la

figura 1.2. Las observaciones estarian en las celdas.

ESCALAS

OLORES =17 N \

Sujetos A

e N
D

Figura 1.4. Datos de tresvias

El ejemplo anterior es un poco inusual en ciencias sociales, ya que muy a menudo
una de las vias serdn sujetos. Por ejemplo, supongamos que tenemos como una de las
condiciones medidas de peso (P), altura (A), y edad (E) de seis sujetos. Los datos se

organizarian como en la figura 1.3 y serian de nuevo datos de dos vias.

Ciudades

Ciudades

Figura 1.5.Distancias entre ciudades
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Combinando ambas situaciones podriamos tener datos de tres vias. Si preguntamos
a un grupo de sujetos que califiquen  una serie de olores en una serie de escalas

tendriamos datos con la forma de la figura 1.4.

2. Numero de modos. Una situacion que puede surgir en nuestros datos es que dos
vias sean iguales. Por ejemplo, supongamos que tenemos las distancias que hay entre

cinco ciudades. La figura 1.5 podria ser una representacion grafica de esta situacion:

Parece claro que es conveniente distinguir este caso de aquel en que las vias son
diferentes entre si. Para ello se utilizara el concepto de modo. El nimero de modos de
unos datos hace referencia al nimero de vias diferentes en unos datos. Asi, los ejemplos
de las figuras 1.2 y 1.3 corresponderian a datos con dos vias y dos modos y el de la
figura 1.5 seria de dos vias y un modo. Otro ejemplo, si preguntamos a una serie de
sujetos acerca de qué distancia creen que hay entre cinco ciudades en un pais. Los datos
corresponderian a tres vias <ciudades x ciudades x sujetos> y dos modos (ciudades y
sujetos) y podrian representarse como se muestra en la figura 1.6. Arce (1994) expone

procedimientos de recogida de datos que dan lugar a estructuras de este tipo.

Ciudades

Ciudades | | | ||

Sujetos /é' .

Figura 1.6. Datos de tres vias y dos modos

Llegado a este punto conviene introducir una terminologia utilizada muy
habitualmente para describirla forma de unos datos. En primer lugar, tendriamos que
datos rectangulares son datos de dos vias y dos modos (aunque por casualidad suceda
que las dos vias tienen el mismo numero de niveles seguiremos utilizando el nombre de
datos rectangulares) y datos cuadradosson datos de dos vias yun ~ modo. Los datos

denominados multivariados corresponderian a datos rectangulares en que muy a menudo
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se asume que una de las vias corresponde a sujetos. A menudo los datos de tres vias son
etiquetados como cuadrados o rectangulares. Ello haria referencia respectivamente a si el
nimero de modos es menor que el nimero de vias o inferior. El ejemplo de la figura 1.6

seria por tanto datos cuadrados de tres vias.

3. Simetria. Unos datos de dos vias y un modo (la caracteristica de simetria s6lo se
aplica a datos cuadrados) no es simétrica si la parte inferior izquierda no es igual respecto
de la parte superior derecha. Por ejemplo, supongamos que en la matriz de distancias
entre ciudades introducimos tiempo necesario para ir de una a otra por carretera (y
tenemos en cuenta que en algunos casos sera mas rapido ir desde la ciudad X a la ciudad
Y que volver desde la ciudad Y hasta la ciudad X debido a circunstancias propias de cada

una de ellas). En este caso la matriz sera asimétrica.

PENACAP CACHETE HORASTV LEYARMAS

PENACAP 1.000 -.148 .088 -.108
CACHETE -.148 1.000 -.028 .055
HORASTV .088 -.028 1.000 -.065
LEYARMAS -.108 .055 -.065 1.000

Figura 1.7. Ejemplo de matriz Simétrica

En la figura 1.7 tenemos una matriz simétrica.  En ella se muestra la matriz de
correlaciones de Pearson entre las variables PENACAP (estar de acuerdo con la pena de
muerte), CACHETE (estar de acuerdo en dar algun cachete a los hijos como parte de su
educacion), HORASTV (ntimero de horas que ve la television) y LEYARMAS (estar de
acuerdo con la ley que permite a los ciudadanos llevar armas) para una muestra de

ciudadanos de Estados Unidos.

PENACAP CACHETE HORASTV LEYARMAS

PENACAP 167 -.054 .086 -.017
CACHETE -.054 797 -.061 .018
HORASTV .086 -.061 5.827 -.059
LEYARMAS -.017 .018 -.059 141

Figura 1.8. Ejemplo de matriz simétrica con diagonal

Puesto que muchos programas de analisis estadistico s6lo utilizan la mitad inferior o

la mitad superior de este tipo de datos es posible hacer una distincion entre datos
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triangulares inferiores o superiores, siendo la diagonal el punto de separacion

ambos triangulos.

entre

También, la diagonal puede o no ser digna de considerar. Por ejemplo, en el caso

de la matriz de la figura 1.6 anterior, la diagonal no es importante puesto que por

definicion es siempre igual a 1. Por el contrario, si estuviéramos trabajando con la matriz

de varianzas-covarianzas de las mismas variables tendriamos la figura 1.8. En ella, la

diagonal corresponde a las varianzas de las variables y las otras casillas a las covarianzas.

4. Datos completos. Un conjunto de datos puede ser completo o no. Un disefo es

Favoritos

Color Sabor
Amarillo Limon
Rojo Naranja
Rojo Naranja
Verde Fresa
Amarillo Limoén
Verde Naranja
Verde Naranja
Sujetos Amarillo Limén
Verde Fresa
Amarillo Limén
Azul Fresa
Morado Limén
Amarillo Limén
Azul Fresa
Amarillo Fresa
Azul Limoén

Limoén | Naranja| Fresa
Amarillo 5 0 1
Rojo 0 2 0
Verde 0 2 2
Azul 1 0 2
Morado 1 0 o]

Figura 1.9. Datos de una tabla de contingencia antes y después de agregar

completo cuando cada celda del disefio contiene una observacion. Asi, cuando hay datos

faltantes el disefio es incompleto. Los disefios incompletos pueden serlo tanto si siguen

un patron predeterminado (planeado) como si no. Los patrones incompletos planeados

intentan garantizar la extraccidonde conclusiones a pesar de la falta de informacion. El

término datos faltantes suele reservarse

a cuando el patron incompleto no ha sido

planeado, aunque a veces los términos se entremezclan (Graham et al., 1996).

5. Datos agregados. Este tema no esta expuesto por Young (1987), siendo, quizas,

innecesario para caracterizar la forma de los datos, aunque 1til para entender ciertas

situaciones. Tenemos datos agregados cuando podemos concebir

que la matriz que
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contemplamos puede ser entendida como una transformacion de datos dispuestos a un

nivel mas inferior o detallado, tal que la informacion a ese nivel individual se ha perdido
(estos datos se denominan microdatos). Por ejemplo, la matriz de correlaciones  dela
figura 1.7 es el resultado de transformar una matriz de dos vias y dos modos (sujetos x

variables) en una matriz de dos vias y un modo (variables x variables). Este caso
corresponderia a la pérdida de un modo, la informacion de las variables referida a cada
sujeto. Por otro lado, la matriz de correlaciones nos permite interpretar mas claramente

ciertos aspectos de nuestros datos que de otro modo resultaria dificil de ver.

Una situacion muy comun de datos agregados son las tablas de frecuencias
cruzadas. En ellas podemos pensar que los datos originales son los situados en la  parte
izquierda de la figura 1.9 y los datos agregados los situados en la parte derecha. En este
caso no hemos perdido ningiin modo, ni via. Sin embargo, puesto que el nimero de
observaciones original era mucho mayor podemos percibir igualmente que se ha perdido
cierta cantidad de informacion (aunque se ha ganado otra). La agregacion de datos es un
tema de gran importancia estadistica con graves consecuencias en caso  de no tratarse

bien.

1.5. Casos especiales

En este apartado se discuten algunos tipos de datos que no encajan con facilidad en
las estructuras propuestas en la seccion anterior. En concreto, tenemos datos textuales (a

veces llamados simplemente datos no estructurados) y los datos secuenciales.

1.5.1. Datos textuales.

En la definicion de datos hemos comentado que éstos deben tener estructura para
ser considerados como tales. Unos datos que se encuentran en la frontera son los datos
de texto. Estos datos son muy habituales dentro de las estrategias de investigacion
cualitativas (Boulton y Hammersley, 1996; Miles y Huberman, 1994; Weitzman y Miles,
1995) aunque también pueden aparecer en estrategias de investigacion cuantitativas en las

que se utiliza informacion del tipo preguntas cortas.

En este tipo de informacién resulta complicado distinguir entre la realidad que
estamos estudiando y los datos que hemos extraido de ella. Ello se debe a que muy a
menudo los textos que disponemos, y suponen la materia prima del estudio, deben pasar
por una serie de codificaciones y recodificaciones que los dispongan de una manera
apropiada para ser analizados. De este modo, los textos no son considerados ellos

mismos como datos, sino un material preliminar del cual extraer esos datos. No obstante,
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resulta dificil hablar en términos generales, debido a la gran diversidad de orientaciones

teodricas existentes (Miles y Huberman, 1994).

En este trabajo se asumird que los datos estudiados pueden ser dispuestos en una

estructura como la de la figura 1.10.

En esa representacion cada sujeto emite una contestacion acerca de uno o varios
temas. Nuestro supuesto es que cada una de esas contestaciones es relativamente corta y

ademas, a menudo, no hay muchos temas por sujeto.

Otras estructuras de datos de texto mas complejas no serdn tratadas en este trabajo.
La estructura anterior corresponde a un caso muy sencillo el cual tiene bastante
importancia en la elaboracion de encuestas ya que corresponde al de utilizacion de
preguntas abiertas que han de ser codificadas para su andlisis. Este tipo de preguntas

seran tratadas en secciones siguientes.

TEMAS

SUJETOS

Figura 1.10. Representacion de datos textuales

1.5.2. Datos de categor ias secuenciales.

La estructura de datos secuenciales presenta algunas peculiaridades interesantes.
Utilizando la nomenclatura habitual diremos que estos datos suelen tener habitualmente
dos, 0 mas , tres vias. En el primer caso tendriamos sucesos y variables, y en el segundo
incorporariamos sujetos o unidades observadas. En la figura 1.11 tendriamos una
representacion del caso con tres vias, siendo el de  dos vias simplemente uno de los
rectangulos para un sujeto. No obstante, surgen complejidades que comentaremos mas

adelante.
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Conjuntos de

categorias
T \
L 1 1 \
- T \
- L 1 1 \

-1 T \
Sucesos -7
Sujeto el
—
T

Figura 1.11: Datos secuenciales para varios sujetos

Un ejemplo ayudara a concretar mejor la cuestion. Supongamos que tenemos dos
nifios en los que observamos variables correspondientes a los conjuntos de categorias
JUEGO <juega, no juega>y COMPANIA <solo, acompafiado>. Nuestro registro
observacional para el primer sujeto podria tomarse durante el tiempo de recreo en la
escuela y produciria para el primer nifio algo asi como JUEGO: jnjnjnjn...etc. y
COMPANIA :sasasa...etc. Cada una de las letras mintisculas corresponde a una de
las categorias de las variables consideradas. Estas secuencias se dispondrian usando la
figura 1.11 a lo largo del lado etiquetado como sucesos. ~ Como tenemos dos sujetos

tendriamos dos rectangulos como los de la figura 1.11.
Las complejidades que surgen para esos datos son las siguientes:

 Cada una de las variables tendria una longitud diferente para cada sujeto.
Supongamos que un nifio pasa por diferentes momentos de juego y no juego pero
siempre esta solo. Tendriamos entonces en la columna JUEGO una cadena de sucesos y

en la de compaiia solamente uno.

* Las longitudes de columnas pueden ser diferentes para diferentes sujetos.

Supongamos que el otro nifio pasa por periodos de compatfiia y de soledad. En la variable
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de de COMPANIA tendria una cadena de sucesos mientras que el primero solo tendria un

Suceso.

I speechcode state.var
1 00:00:00:00  00:00:00:00
{(M,L5)
2 00:00:00:00  00:00:00:00
(1,450
3 00:00:00:00  00:00:00:00
{0,810
4 00:00:00:00  00:00:00:00
{H,A5)

1 00e00:01:00  00:00:06:00

GOALL+, +,+)

2 O0:00:07:00  00;00:09;00
COMMANDY Sem, Tom, +1)

3 00:00:10:00  00:00:11:00
ACF N OWL Tom, Sam,-1)

q o0:00:11.00  00;00:1%:00 3 00:00:11:00  00;00;12:00
AMHOUNCE] a0

1 00:00:1%:00  00;00:21:00
AMHOUTHCE] Tourn, 0 o))

-] 00:00:21.00  00:00:24:00 7 00:00:21.00 00002300
OF SERVE( Sam,0) (14,8

? 00:00:24:00  00;00:26:00

OF SERVE( Sam, 0}

Figura 1.12. Representacion de datos secuenciales con duracion

» En muchos estudios se registra el tiempo que los sujetos estan en la categoria
correspondiente. En nuestro ejemplo, tendriamos por ejemplo JUEGO: j(0:20) n(20:23)
J(23:45) n(45:46).. .etc. En este caso los nimeros entre paréntesis indicarian el tiempo en
segundos en cada categoria. Esta codificacion es interesante porque a partir de ella ahora
podemos plantearnos por ejemplo en qué momentos el sujeto estaba jugando y
acompafiado simultdineamente (antes no podiamos). En este caso, la representacion de la
figura 1.11 podria ser valida aunque desde un punto de  vista practico quizas plantea
ciertas dificultades de inspeccion visual. MacShapa (Sanderson y Fisher, 1994;
Sanderson, et al., 1994) ofrece la representacion de la figura 1.12. En ella, cada celda
representa una categoria de observacion dentro de una variable. El tiempo forma parte de

la informacién dentro de cada observacion y, para permitir la inspeccion visual, las celdas
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se han hecho mas grandes o mas pequefias proporcionalmente a su duracion. También,

cuando no hay solapamiento entre variables se han dejado huecos para representarlo.

Los datos secuenciales todavia presentan complejidades mayores. Un texto que
plantea con mas rigor los distintos tipos de datos secuenciales y que ofrece un esquema
para su codificacion es Bakeman y Quera (1995). Una revision de software con
consideraciones acerca de la forma de la informacion secuencial se puede encontrar en
Sanderson (1994).

1.6. Estructuras de datosy computadores

La exposicion anterior muestra una clasificacion de estructuras de datos abstracta,
sin tener en cuenta como los paquetes estadisticos o los programas de gestion de datos

pueden representar esas estructuras.

Las posibilidades de representacion de los programas  informaticos pueden ser
clasificadas en externas e internas. Las externas hacen referencia a representaciones
disefiadas para ser mostradas a los usuarios y estdn dominadas en la actualidad por el
modelo de tabla rectangular (aunque algunos programas implementan otros). Las internas
son mucho mas flexibles y dentro de ellas describiremos la estructura relacional, la cual
suele subyacer a un tipo de programas denominados de bases de datos, y las que se

encuentran en lenguajes de programacion.

1.6.1. Estructuras de datos con tablas rectangulares.

Los datos en paquetes estadisticos generalmente se organizan en tablas

rectangulares tal y como la mostrada en la tabla 1.13.

En el caso mas simple tenemos datos de dos vias con una de ellas perteneciendo a
sujetos, los cuales corresponden a las filas. El nombre de las variables suele aparecer en
la parte superior de la tabla de datos. El cruce entre una variable y un sujeto corresponde
con el valor de esa variable en ese sujeto. Este tipo de datos recibe el nombre de datos
rectangulares o multivariantes y son los mas habitualmente manejados en Ciencias

Sociales.

Un segundo caso habitualmente tratado por los paquetes estadisticos es el de datos
de dos vias y un modo. Estos datos suelen corresponder a datos de similitudes o
distancias, correlaciones o covarianzas. Por ejemplo SPSS incluye las siguientes palabras
claves para su comando MATRIX DATA (datos de matriz).

51



Contenidos

Sujetos Ha Mat. Gen D-48
A. Garcia 2.5 2 M 22
B. Martin 2.5 3 H 25
L. Perez 2 1 H 22
R. Sanchez 2.5 1 M 22
S. Perez 3 1 H 31
G. Molina 2.5 4 H 21
D. Monzo 1.5 1 M 28
R. Santos 2.5 1.5 H 22
M. Pozo 3.5 1 H 22

Tabla 1.13.Tabla de sujetos por variables.

* LOWER (inferior): La matriz sélo tiene valores en la parte inferior. Esto

corresponderia a datos simétricos.

* UPPER (superior): La matriz solo tiene valores en la parte superior. Esto

corresponderia igualmente a datos simétricos.

* FULL (completa): La matriz esta completa. Esto puede corresponder a un matriz

simétrica con informacion redundante o a una matriz asimétrica.

* DIAGONAL/NODIAGONAL: La matriz incluye o no la diagonal. La  diagonal
puede ser omitida cuando contiene informacion conocida, como, por ejemplo, cuando se

trata de matrices de correlaciones.

También, ciertos paquetes estadisticos admitiran datos de matriz organizados como
una columna o una fila de datos. Por ejemplo, la matriz de correlaciones de la figura 1.14
puede ser aceptada por un paquete estadistico tal y como  se muestra en la columnas
situadas a su izquierda.

Un tercer tipo de datos que aceptan algunos paquetes estadisticos son los datos de
tres vias y dos modos. Estos datos pueden corresponder a matrices de similitudes para
diferentes entidades o sujetos. En este caso, la representacion habitual es situar una matriz
de similitudes encima de la otra. ViSta (Young, 1996), por ejemplo, es un programa que
incorpora facilidades para el manejo de este tipo de datos y que muestra el aspecto de la
figura 1.15. En el ejemplo se muestran los juicios de similitud entre una serie de bebidas
con sabor a cola para 10 sujetos. Solo los tres primeros y parte del cuarto son mostrados.
Los nombres de los sujetos mostrados son respectivamente Y1, N2, N3 e Y4. ViSta
incorpora facilidades para la introduccion de estos datos que no suelen ser contempladas
en otros programas, tal y como afiadir una matriz de datos completa (es decir, un nuevo

sujeto) a la tabla.
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0,25

0,56

0,21

0,23

0,58

0,7

0,25 1

0,56 0,25 1

0,21 0,56| 0,21 1
0,23 0,23| 0,58| 0,7 1
0,58

0,7

Figura 1.14. Matriz de correlaciones en forma de lista.

Los datos con estructura relacional suelen ser citados como un ejemplo de las

limitaciones que ofrecen las representaciones en forma de tabla para cubrir ciertas
situaciones (Davidson, 1996, ICPSR, 1997). Un

(posteriormente mostraremos una explicacion mas detallada de este caso) podria ser el

ejemplo de estructura relacional

siguiente: En una encuesta se solicita la edad del cabeza de familia de cada hogar y la de

los hijos. Digamos que el nimero de hijos por familia resulta un dato dificil de anticipar

por lo que se guarda espacio para un total de 10 hijos (un margen muy generoso para la

mayoria de las familias). El resultado es una

tabla de datos multivariados de la cual

mostramos una parte en la tabla 1.16. Esta tabla presenta dos inconvenientes. En primer

lugar, produce la apariencia de que falta mucha informacion, la cual ha tenido que ser

llenado con un simbolo cualquiera. Esto es un problema para la realizacion de analisis

posteriores. En segundo lugar, hay un enorme desperdicio de espacio que redundara en

una mayor necesidad de sistemas de almacenamiento y en una mayor incomodidad en

cuanto al manejo de la informacion.
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Figura 1.15. Representacion de matrices de datos para diferentes sujetos

En la figura 1.17 se muestra la informacion anterior organizada de una manera mas

eficiente. Para leerla veremos que en la tabla de la izquierda se encuentra la edad de cada

cabeza de familia y un identificador. Ese identificador se utiliza en la segunda tabla para

conectar la informacion de cada padre con la de sus hijos. Asi, el cabeza de familia 1 tiene

un hijo con 5 afios tal y como se indicaba en la tabla anterior. Esta estructura no tiene

celdas vacias, y dado un sistema de

gestion de datos apropiado, puede resultar mas

comodo de utilizar que la tabla anterior. No obstante, como vemos, la representacion por

medio de una tabla unica se ha perdido.

CF| H1| H2| H3| H4| H5| H6| H7| H8| H9|H10
50| 5| .

30 3| 1

28| . .

45/ 10| 5

3812 5| .

39/11] 5] 2

Tabla 1.16. Datos organizados en forma de tabla con estructura relacional
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Aunque volveremos mas adelante a este tipo  de representaciones es necesario
anticipar algunos de sus inconvenientes. En primer lugar, aunque algunos paquetes
estadisticos suelen ofrecer mecanismos para manejar este tipo de datos, es habitual que se
produzca un aumento de la complejidad de uso que puede hacer mas dificil las tareas de
gestion de datos (lo cual lleva a que el ICPSR por ejemplo no recomiende su utilizacion
salvo en casos excepcionales). En segundo lugar, puesto que la mayoria de las  técnicas
estadisticas estan disefiadas para trabajar con datos de forma rectangular, en la practica los
usuarios estdn obligados a recuperar la tabla rectangular de la figura 1.17 mediante

manipulaciones de las tablas relacionales antes de poder llevar a cabo los analisis.

CF ID-CF H ID-CF
50 1 5 1
30 2 3 2
28 3 1 2
45 4 10 4
38 5 5 4
39 6 12 5
5 5
11 6
5 6
2 6

Figura 1.17: Representacion de datos con estructuras relacionales

1.6.2. Estructura de datos en lenguajes de programacion estadistica.

Esta descripcion esta basada sobre todo en las estructuras disponibles en Lisp-Stat
(Tierney, 1989; Tierney, 1990) y en S-Plus (Data Analysis Products Division, 1997), los
cuales constituyen los sistemas con un repertorio de estructuras disefiadas
especificamentepara la programacion estadistica. Un concepto previo es el de tipo de
datos. S-PLUS, por ejemplo, maneja los siguientes:

* Logico. Con valores T (true-verdadero) y F (falso). Este tipo de datos a veces es

llamado binario y se representa por medio de 1 y 0.

* Numérico: Numeros reales almacenados en doble precision. Pueden ser enteros,

con decimales o estar especificados en notacion cientifica.
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» Complejos: Numeros de la forma a + bi.
* Caracteres: Texto encerrado por comillas tal y como "idea" o 'verano'.

Las estructuras de datos son agrupaciones de datos del mismo o de diferentes tipos.
S-Plus hace una distincion entre estructuras de datos que admiten sélo datos del mismo
tipo y otras que admiten de diferente tipo. Lisp-Stat no hace esa diferenciacion y todas las

estructuras admiten datos de diferente tipo.

* Vectores: Los vectores son conjuntos de datos numéricos con solo una dimension.
Esto significa que la longitud del conjunto de datos puede expresarse mediante un inico
valor. En S-Plus, mas alla de lo que es visible para el usuario, todo son vectores  (Data
Analysis Products Division, 1997).

 Matrices: Las matrices son conjuntos de datos de dos dimensiones. Su
representacion visual es por tanto la de una tabla. En realidad, este nombre hace
referencia unicamente a un caso particular de la estructura que nombraremos a

continuacion.

* Matrices multidimensionales (  arrays). Las matrices multidimensionales  son
conjuntos de datos con un numero de dimensiones mayor que dos. Mediante ellas es
posible representar datos que tengan mas de dos vias de modo que es posible utilizar
organizaciones como cubos o estructuras mas complicadas para encajar nuestros datos
(Klinke, 1997).

Las estructuras anteriores tienen un gran paralelismo con respecto a  operaciones

matematicas. Este paralelismo se pierde en las siguientes estructuras.

» Listas: Una lista es una coleccion arbitraria de estructuras de datos elementales.
Por ejemplo, una lista puede estar compuesta de tres elementos que  son numeros. O
pueden ser una mezcla  de numeros y letras. O, mas interesante todavia, puede
componerse de un vector, una matriz y un array. Naturalmente, una lista puede también

estar compuesta a su vez de otras listas.

N | Med] Med2 Med3
Med]| Varl|Cov21Cov31
Med2Covl2 Var2|Cov3Z
Med3Cov13Cov23 Var3

Figura 1.18. Resumen de una matriz de datos multivariada
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Entre las ventajas de las listas frente a las estructuras de datos anteriores tenemos
que nos permiten poner juntas cosas que poseen longitudes diferentes. Por ejemplo, un
resumen de una tabla multivariada de datos podria componerse del tamafio de la muestra
(un valor), las medias de las variables (un vector), las covarianzas (una matriz triangular
simétrica en la que en la diagonal se encuentran las varianzas). Esta informacion puede
ser almacenada en una matriz si no queda mas remedio que utilizar esta estructura tal y
como se muestra en la figura 1.18, pero una lista compuesta por un elemento, un vector y

una matriz resulta mas comoda de manejar desde el punto de vista de la programacion.

Las listas son tan importantes para el lenguaje Lisp que incluso su nombre deriva de
ellas (Harrison, 1990, Steele, 1984). Lisp es una abreviatura de List-Processing y esta
estructura resulta tan interesante que S-Plus y, naturalmente, Lisp-Stat, la incorporan.
Una estructura de gran importancia en S-Plus denominada data frame (estructura de

datos) se define a partir de listas de otros elementos mas simples.

* Objetos de datos. Un objeto de datos es un tipo de datos disefiado especificamente
para la programacion orientada al objeto. Una descripcion més completa de estos aspectos
corresponde al capitulo 8. Aqui veremos simplemente su aplicacion en relacion con las
estructuras de datos. Un objeto posee informacion en unas localizaciones denominadas
dlots (ranuras). Estos slots pueden ser definidos por el usuario y llenados con estructuras

de datos tal y como vectores, matrices y listas.

Los objetos a su vez incorporan métodos que manipulan esos datos. Algunos
métodos basicos pueden ser mostrarse a si mismos, llevara  cabo una representacion
gréfica apropiada o afiadir o eliminar partes de sus datos. Estos métodos tendrian la
ventaja de ser obtenidos de otros objetos por lo cual no seria necesario definir para cada

caso los mensajes a responder.

La ventaja de los objetos para el manejo de datos es que podemos hacer definiciones
especificas de éstos a partir de modificaciones de otras mas abstractas que encajen con la
forma que tienen los datos que estamos manejando. Por ejemplo, Tierney (1990) define
un objeto de datos genérico destinado a almacenar matrices de datos y lo denomina data-
set-proto. Ese objeto solo necesitaria los slots de datos y de titulo. Un objeto de datos de
series temporales en cambio podria incorporar un origen y un espaciamiento entre las
diferentes observaciones (por ejemplo se empez6 en 1960 y los datos son cada dos afos).
Este nuevo objeto de datos podria incorporar SIots para esos datos y mantener los mismos
que el objeto data-set-proto. Objetos de datos mucho mas precisos podrian ser definidos
de manera similar, asi como métodos que realizaran operaciones apropiadas para ellos,

para datos que no tuvieran un tratamiento adecuado predefinido (por ejemplo, los tipos de
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datos secuenciales discutidos en la seccion anterior podrian beneficiarse de una
descripcion de este tipo). El tema de la programacion orientada a objeto es muy rico y
sera tratado con profundidad en la seccion dedicada a programacion para el procesamiento
de datos.

1.6.3. Estructura de datos avanzada: estructura relacional.

Los sistemas computerizados disefiados especificamente para las tareas de gestion y
almacenamiento de datos son los denominados bases de datos. Estos programas han
evolucionado desde modelos mas primitivos basados en estructuras jerarquicas o de red
(Date, 1993) al modelo relacional, el cual, gracias al trabajo de Codd (Date, 1993, Losilla
Vidal, et al., 1997), posee como ventaja fundamental el estar basado en una
conceptualizacion matematica que determina las reglas y principios a seguir para

garantizar su buen funcionamiento.

Entre las caracteristicas fundamentales de una base de datos esté la existencia de una
separacion entre los programas encargados de la gestion fisica de los datos y aquellos
utilizados para responder a las necesidades concretas de la organizacion que mantiene esa
base de datos (Willitts, 1992). En nuestro caso, esta separacion se produciria con
respecto a las necesidades concretas de un estudio o investigacion. Asi, el panorama de
uso puede concebirse como que existe por un lado una cierta cantidad de recursos
destinada a recoger y almacenar datos que son considerados interesantes para la
organizacion o la investigacion, y otra cantidad de recursos dedicada a explotar esa
informacion respondiendo a preguntas concretas (estas ultimas tareas son denominadas
en ocasiones data mining -v. Communications of the ACM. November1996.). En otras
ocasiones, las preguntas a responder estdn claramente especificadas en el momento de
recoger la informacion y la utilizacion de una base de datos es requerida solamente para

facilitar estas tareas.

El modelo relacional de bases de datos es el mas importante en la actualidad. En este
modelo el concepto basico es el de relacidn, el cual corresponde, desde un punto de vista
intuitivo, al de tabla. Antes de continuar es conveniente sefalar, tal y como hace Date,
que el trabajo de Codd fundamentalmente aporto6 el formalizar conceptos intuitivos del
estilo de tabla, y que para ello prefirié cambiar sus nombres a otros mas inusuales, por
ejemplo relacion, para de ese modo acentuar las diferencias con respecto al concepto
informal. En nuestro caso sefialaremos los nombres formales a la vez que los informales
dado que en el espacio que dedicaremos resultaria muy dificil detallar las diferencias que

existen entre ellos.
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En una relacion tendriamos una serie de atributos (cuyo ntimero se denomina grado)
que corresponderian a las columnas de la tabla, y unas tuplas (cuyo nimero se denomina

cardinalidad) y que serian las filas de la tabla.

Un dominio es una coleccion o conjunto de valores que las tuplas de un atributo
pueden tener. Es como un diccionario de los valores admisibles en una columna (o

columnas si este diccionario es utilizado por mas de una).

Una clave primaria es un identificador unico para las filas de una tabla. Es decir, es
una columna (o combinacion de columnas) con la siguiente propiedad, nunca existen dos
filas con el mismo valor en esa columna (o combinacion de columnas). La clave primaria

garantiza que dos tuplasnunca sean iguales.
Las relaciones poseen cuatro propiedades

a) No existen tuplasrepetidas. Esto se deriva de que el cuerpo de una relacion es un
conjunto en sentido matematico, y éstos por definicion no incluyen elementos repetidos.

Esta propiedad nos obliga a tener claves primarias en las relaciones.

b) Las tuplasno estan ordenadas. En una tabla existe una ordenacion de las filas de

arriba a abajo. Esto no ocurre en las relaciones.

¢) Los atributos no estan ordenados. En una tabla existe una ordenacion de las filas

de izquierda a derecha. Esto no ocurre en las relaciones.

d) Todos los valores de los atributos son atomicos (aqui se asume que hablamos de
atributos simples, también hay atributos compuestos que corresponderian a la
combinacion de esos atributos  simples pero éstos se entienden que no tienen una
existencia propia sino que son sélo el producto de un calculo). Esto significa, segiin
Date, que s6lo existe un valor del dominio de un atributo en cada tupla. Esta propiedad es
la que en términos practicos probablemente tiene un mayor impacto a la hora de definir
una base de datos relacional. Un ejemplo puede ayudar a aclarar su significado.
Supongamos que tenemos una base de datos de productos a la venta. Esta base de datos
podria incluir el nombre, el tamafio y otras caracteristicas. Supongamos que uno de los
productos viene en dos tamafios (aunque no varia en ninguna de las otras caracteristicas).
La tentacion obvia seria introducir ese segundo tamafo junto al primero, sin afadir una
nueva tupla. No obstante, esa tupla con dos valores para un atributo romperia el modelo
relacional para los datos, haciendo mucho mas dificil llevar a cabo las operaciones
relacionales tal y como son habitualmente definidas. Este atributo con varios valores se

denomina grupo de repeticion.
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Las propiedades anteriores, aunque necesarias para poder utilizar el algebra
relacional (las cuales derivan de las operaciones matematicas sobre conjuntos y son
interesantes por su claridad y simplicidad), presentan el inconveniente de introducir dos

efectos indeseables. Estos son la duplicidad y la redundancia de la informacion.

* Duplicidad: La informacioén esta duplicada en una tabla cuando dos tuplas o mas
de una tabla contienen valores repetidos en un atributo. Por ejemplo, si dos sujetos han

nacido en la misma ciudad, el nombre de la ciudad estara duplicado.

* Redundancia: La informacion es redundante cuando se ha introducido informacion
en una tupla que esta duplicada con respecto a  otra (lo cual coincide con la idea de
duplicidad) que es deducible a partir del resto de la informacion en la tupla. Por ejemplo,
en los datos de envio a una empresa siempre figura el contenido del envio y la direccion
de la empresa. Puesto que la direccion es siempre la misma, ésta podria ser deducida a

partir del nombre de la empresa, por lo que duplicarla implica introducir redundancia.
La repeticion de la informacion es un inconveniente por dos razones:

* Desde el punto de vista del almacenamiento de la informacion se esta produciendo
un desperdicio del espacio ya que hay un aumento en el espacio fisico necesario para
registrar los datos. Esta consideracion, no obstante, no es la mas critica para llevarnos a

eliminar estas repeticiones siendo la siguiente consideracion mas importante.

* Las repeticiones plantean serios problemas desde el punto de vista de la
consistencia de los datos. Supongamos que la empresa del ejemplo anterior cambia de
direccion. Para poner al dia la base de datos necesitariamos buscar todos los envios que
esa empresa ha realizado y cambiar, en todos ellos, la direccion alli incluida. Esto puede
realizarse en una base de datos con una estructura sencilla, pero cuando la informacion
estd repetida en diversos archivos o lugares lo mas probable es que algunas de las fuentes
se queden sin ser actualizadas, por lo que la informacion pasara a ser inconsistente con

los consiguientes inconvenientes.

El proceso mediante el que se elimina la informacién duplicada y/o redundante es

denominado normalizacion y sera descrito a continuacion.

Normalizacidnes una técnica de modelizacion de datos descrita por Codd en los
anos 70 para determinar las propiedades de una relacion estructurada correctamente. Los

conceptos basicos para llevar a cabo una normalizacion son los siguientes (Willitts,
1992).

a) La existencia de una clave primaria o identificador.
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b) Los grupos de repeticion
c¢) Las dependencias funcionales entre atributos en una tabla.

Puesto que el concepto de clave primaria y el de grupos de repeticion ha sido

expuesto anteriormente pasaremos directamente al de dependencia funcional.

Se dice que un atributo B es funcionalmente dependiente de un atributo A cuando,
dados dos valores en A, a] y a2 y otros dos en B, b1 y b2, es verdad que:

Si aj=a2 , entonces bi1=b2.

En otras palabras, A es determinante de B si cada valor de A tiene un valor asociado
en B.

Algunos ejemplos de determinacion funcional simple pueden ser la provincia y la
comunidad autébnoma, un producto y la empresa que lo fabrica (en caso de que sélo haya
una fabrica). Un caso de determinacién funcional en que B es determinado por una
combinacion de atributos son las asignaturas cursadas y el curso que actualmente se esta

siguiendo (s6lo una asignatura no determina el curso que se esta siguiendo).

Un concepto importante es el del conjunto minimo de atributos que es capaz de
determinar funcionalmente el resto de los atributos en la relacion. Este conjunto minimo
es un identificador o clave primaria ya que éste atributo determina los valores en el resto
de los atributos. Por ejemplo, el sujeto con un numero de DNI dado tiene

consecuentemente una serie de atributos como son su ciudad y fecha de nacimiento, etc.

El proceso de normalizacion convierte una relacion con informacion redundante en
varias relaciones que poseen una estructura mas simple. Esto se hace siguiendo el
principio de buscar tener un s6lo valor en cada sitio,de ~ modo que las dependencias
funcionales entre los atributos no primarios sean las menos posibles. Ello hace que
operaciones basicas en las bases de datos taly ~ como seleccionar, actualizar o borrar
tuplas sean posibles de una manera simple, sin necesitar examinar las posibles

dependencias o repeticiones de la informacion.

Este proceso se basa en tres fases, las cuales producen lo que se denominan formas
normales (en realidad hay més de tres formas normales, pero  éstas son consideradas
suficientes en la mayoria de los casos practicos). Cada una de estas formas normales es
un estado de la base de datos que cumple una serie de condiciones cada vez mas estrictas,

las cuales son progresivamente mas interesantes para la gestion de la base de datos.
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La primera forma normal (1FN) se da para una relacion cuando todos los dominios

subyacentes contienen so6lo valores atdmicos.

Puesto que no puede haber filas repetidas en esta forma normal debe existir una
clave primaria (ya sea compuesta de un atributo o una combinacion de ellos). Esta
relacion a veces se denomina "universal" porque incluye toda la informacién en la base de
datos. No obstante, esta forma puede tener una gran cantidad de informacion duplicada.
En el ejemplo de la figura 1.19 nos encontramos con una clave primaria (el ID -
Estudiante) que garantiza que ningun registro estard duplicado porque le asignaremos a
cada estudiante un valor diferente (aunque su nombre pueda coincidir con el de otro
estudiante). Esta tabla presenta varias dependencias funcionales con respecto a la
informacion del colegio. En primer lugar vemos que el colegio A tiene actividades
extraescolares y el B no. En segundo lugar vemos que el colegio A tiene en el curso 1 una
optativa que el colegio B tiene en el curso 2. Esas dependencias son indeseables y dan pie

al planteamiento de la segunda forma normal.

1FN

ID-Estudiante Nombre Colegio Curso Extraesco Optativa
1 Juan A 1 Si Si
2 Maria A 2 Si No
3 Antonio A 1 Si Si
4 Pedro B 1 No No
5 Eva B 2 No Si
6 Luis Cc 3 Si Si

Figura 1.19. Relacion en primera forma normal

La segunda forma normal (2FN) se da para una relacion si ésta esta en 1FN y todos

los atributos no clave dependen por completo de la clave primaria.

Para pasar de una forma a otra llevaremos a cabo una descomposicion de la relacion
en otras relaciones que ilustraremos de modo informal con el ejemplo anterior. El lector
interesado puede consultar Losilla Vidal, et al. (1997) para examinar ejemplos mas
detallados. La descomposicion de la relacion anterior nos produce dos tablas que estarian
en la segunda forma normal tal y como se muestran en la figura 1.20. En la primera tabla
todos los atributos dependen del ID-Estudiante, mientras que en la segunda la actividad
extraescolar depende del colegio (los colegios A y C tienen actividades extraescolares, el
B no). Si queremos saber si un estudiante tiene actividades extraescolares podemos ver el
colegio en el que estd inscrito y si ese colegio ofrece las actividades extraescolares.

Incluso en un ejemplo tan pequefio podemos ver las ventajas de este cambio en la
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estructura de los datos. Supongamos que el colegio B pasa a ofrecer actividades

extraescolares. Esto supondria un cambio de un sélo valor en

la segunda tabla, y la

primera no necesitaria ningin cambio, estando la informacion actualizada

automaticamente.

2FN

ID-Estudiante Nombre Colegio Curso Optativa
1 Juan A 1 Si
2 Maria A 2 No
3 Antonio A 1 Si
4 Pedro B 1 No
5 Eva B 2 Si
6 Luis C 1 Si
Colegio Extraesco
A Si
B No
C Si

Figura 1.20. Relacion en segunda forma normal

No obstante, la primera relacion todavia incluye una cierta dependencia, producida
por el atributo optativa. Este atributo depende del colegio y el curso en el que esté inscrito
el alumno.

Laterceraformanormal (3F) se da en una relacion cuando esta en 2F y todos los
atributos no clave no dependen de manera transitiva (es decir a través de otro atributo o

por combinacion de otros atributos) de otros atributos que no sean la clave primaria.

En nuestro caso el atributo optativa depende de manera transitiva del colegio y del

curso. La descomposicion mostrada en la figura 1.21 corrige este problema.

La tercera tabla indica en qué curso ofrece cada colegio la optativa. En este caso, la

clave primaria de esta relacion es la combinacion de los dos primeros atributos.

La forma 3FN no es absolutamente satisfactoria (Date, 1993) y Codd defini6 una
nueva version que hoy en dia es conocida por forma normal Boyce/Codd. En la practica,
3FN cubre la mayoria de las situaciones y, dados los objetivos de este texto,

consideramos suficiente lo aqui expuesto.
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ID-Estudiante Nombre Colegio Curso

1 Juan A 1

2 Maria A 2

3 Antonio A 1

4 Pedro B 1

5 Eva B 2

6 Luis C 1

Colegio Curso Optativa Colegio Extraesco

A 1 Si A Si
A 2 No B No
B 1 No C Si
B 2 Si

C 1 Si

Figura 1.21. Relacion en tercera forma normal.
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2.1. Introduccion

En esta seccion describiremos una serie de cuestiones acerca de la forma en que
unos datos provenientes de un estudio deben ser organizados previamente a su analisis.
Idealmente, este tipo de cuestiones deberian ser resueltas por el equipo de investigacion
antes de comenzar la fase real de recogida de datos, aunque muy a menudo se relegan
hasta que los datos han sido ya recogidos y se esta a punto para su conversion en ficheros
electronicos. Muchos investigadores no anticipan las dificultades inherentes a la gestion
de muchas variables y en consecuencia pueden producir errores en sus estudios como
resultado de equivocaciones en, por ejemplo, nombrar variables o confundir archivos
(Freedland y Carney, 1992). La Guia para la Preparacion de datos en Ciencias Sociales
del Consorcio Interuniversitario para Investigaciones Sociales y Politicas (ICPSR, 1997),
el cual incluye instituciones educativas del mundo entero, sefiala que la existencia de un
plan de Gestion de Datos es critico para el éxito de un proyecto de investigacion ya que el
costo de éste puede reducirse significativamente si una serie de cuestiones son planeadas

previamente. En concreto, el ICPSR sefiala los siguientes puntos como mas relevantes:

1. Documentacion de la introduccidn y gestion de datos: Del mismo modo que se realizan

planes de analisis de datos o de construccion de cuestionarios resultaria interesante
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planear la gestion y el archivado posterior de datos. Las siguientes cuestiones deberian

ser consideradas:

a) Estructura de archivos. Esto incluye cuestiones acerca de archivo/s de dato/s, la

unidad de andlisis, la organizacion de las fases sucesivas en estudios de panel, etc.

b) Convenciones para los nombres. El problema fundamental aqui es el nombre de

las variables y la logica que van a seguir.

¢) Integridad de los datos. Cémo se convertiran los datos en formato electronico,
qué comprobaciones se realizaran para encontrar valores incorrectos, respuestas
inconsistentes, registros incompletos, etc. Este tipo de cuestiones son tratadas en

este texto de manera bastante exhaustiva con apartados propios.

d) Preparacion de un libro de cédigos. El libro de codigos explica las abreviaciones

y los significados de la informacion introducida en el archivo de datos.

e) Construccion de nuevas variables. Muy a menudo, los datos originales son
utilizados para construir nuevas variables que no tienen un referente concreto en el
cuestionario original. Este tipo de transformaciones deberian ser planeadas por

anticipado y documentadas una vez realizadas.

f) Integracion. Hasta qué punto pueden combinarse todas las tareas anteriores en
un unico proceso, de tal modo que so6lo sea  necesario utilizar un programa de
ordenador o un conjunto de programas integrados de tal manera que todo el
proceso quede registrado y, en caso de considerarse necesario, se pueda repetir

para comprobar su correccion y/o modificar en caso de considerarse conveniente.

2. Estudios piloto de introduccion de datos y documentacion. Del mismo modo que se
realizan estudios piloto para comprobar la correccion y buenos resultados del
cuestionario en un estudio de encuesta puede resultar interesante llevar a cabo
igualmente una prueba piloto de introduccion de datos y de la documentacion elegida.
Llevar a cabo algunos de los andlisis planeados puede resultar también interesante. Los
datos utilizados deberian ser lo mas realistas posibles ya que en caso contrario se corre
el riesgo de no haber previsto situaciones inesperadas que, mas tarde, cuando el
estudio ha comenzado realmente, tiene consecuencias indeseadas. Estos estudios

piloto también permiten hacer estimaciones del coste total del trabajo.

3. Disefio del cuestionario para una buena introduccion de datos. En estudios de encuesta

el cuestionario es la herramienta principal y una gran parte del esfuerzo del trabajo
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consitiria en convertirlo € un formato analizable. Debido a la importancia de este tema

sera tratado en una seccion propia a continuacion.

2.2. Disefo del cuestionario

Aunque el diseno del cuestionario puede considerarse que entra dentro de la parte
sustantiva de una investigacion y por tanto no corresponde ser tratada en un texto de
indole metodologica no cabe duda que tener una concepcion — general de su estructura

ayudara mucho al encargado de gestionar los datos.

Bourque y Clark (1992) exponen las caracteristicas generales que suelen tener los

cuestionarios utilizados para recoger la informacion.
a) Numero de identificacion.

Todos los cuestionarios deben tener un numero de identificacion tnico. Los
nombres propios no deberian ser usados porque pueden plantear problemas de
confidencialidad. Lo mas sencillo es poner un nimero consecutivo a cada cuestionario a
medida que va siendo recogido. Sin embargo, resulta también interesante guardar
informacion acerca del subconjunto de la muestra del que provienen esos datos. Por
ejemplo, dos nimeros pueden ser reservados para indicar los colegios a los que se ha
entrevistado, otros dos al aula y, finalmente, los tltimos dos al alumno. Asi, 010205

indicaria el colegio niimero 1, aula nimero 2 y alumno nimero 5.
b) Datos a recoger.

Un suceso bastante desafortunado en un estudio que se encuentra en fase avanzada
es descubrir que hay cierta informacion que no ha sido recogida. Bourque y Clark (1992)
recomiendan tener el siguiente esquema como una guia general a considerar a la hora de

determinar la informacion que se desea recoger.

1. Datos demograficos. Esto suele incluir género, edad, nivel educativo, ingresos,
profesion, estado civil, etc. Algunas de estas preguntas plantean problemas muy

particulares.

» Ingresos. Esta pregunta puede generar muchas no-respuestas puesto que los
sujetos a menudo no  gustan de dar informacidn acerca de esta cuestion. Las no -
respuestas deberian recibir un tratamiento adecuado para evitar resultados equivocados.

Una alternativa es preguntar si los ingresos se encuentran dentro de ciertas categorias.
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Otra es hacer preguntas acerca de los bienes o servicios de los que disfruta para, a partir

de esa informacion, hacer estimaciones del nivel econdmico del entrevistado.

* Profesion.  El ntimero de profesiones existente es ciertamente grande y las
implicaciones que tiene el tener una u otra resultan dificiles de delimitar. A menudo, el
objetivo indirecto de preguntar por las profesiones es hacer una clasificacion del nivel
socio-econdmico del entrevistado, lo cual incluiria por ejemplo informacion acerca del
nivel educativo, etc. Es decir, aunque  la informacion acerca de las profesiones es
fundamentalmente categorial los investigadores intentan darle algunas cualidades
ordinales. En términos de la clasificacion de Tukey (1977) se desea considerar esta
variable como de tipo grado o de nivel. No obstante, para que esta informacion resulte
util es necesario plantear los objetivos deseados con claridad y elaborar una
categorizacion de las profesiones adecuada para satisfacerlos. Esto puede realizarse antes
de recoger los datos o, de un modo mas costoso, posteriormente, planteando la pregunta
como de tipo abierto y categorizandola tal y como se explicara mas adelante. Otra
solucion es utilizar una clasificacion de profesiones tal y como la utilizada en estudios de

censo (Bourque y Clark, 1992).

* Nivel de estudios. De nuevo la categorizacion planteada suele establecerse en
términos de imponer un cierto orden. No obstante, muchos tipos de estudios suponen
problemas para esa ordenacion (;un estudiante de Formacion Profesional es mas o menos
que un estudiante de Bachillerato?). De nuevo, una atencion cuidadosa a los objetivos

planteados puede resultar la mejor forma de resolver el problema.

2. Informacion propia del estudio. Bourque y Clarke (1992) senalan las siguientes
areas: informacion acerca del contexto del entrevistado, conductas, experiencia o status y
pensamientos o sentimientos. A menudo dos o mas de estas areas seran importantes en
un estudio. Por ejemplo, conocer la ciudad de residencia y el area concreta dentro de ésta
en la que vive un entrevistado puede ayudar a entender sus opiniones acerca de
determinados temas. Una descripcion de los tipos de preguntas que pueden realizarse en
un estudio van mas alla de los propdsitos de este texto, pero el lector interesado puede
consultar Saris (1998) para una clasificaciéon mas detallada de preguntas y Krosnick y
Fabrigar (1996) para consideraciones acerca del efecto de la formulacion de las preguntas
en cuestionarios tal y como por ejemplo la utilizacion de preguntas abiertas o cerradas
(capitulo 2), usar jerarquizacion (ranking) o valoracion (rating-capitulo 3), el numero de
puntos a utilizar en la escala (capitulo 4), el orden de las alternativas de respuesta
(capitulo 7) y el problema de  la aquiescencia o tendencia a decir "si" siempre en

cuestionarios (capitulo 8).
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2.2.1. Laforma de la pregunta.

Un elemento de gran importancia para el procesamiento de datos estriba en la
utilizacion de preguntas abiertas o cerradas en el cuestionario. En las preguntas cerradas
existe una lista de respuestas que el entrevistado debe contestar. En las preguntas abiertas
no existe esa lista y el entrevistado tiene la oportunidad de producir una contestacion que,

potencialmente, podria ser larga y compleja (Bourque y Clarke, 1992).

En general, las preguntas cerradas ofrecen una informacion maés facilmente
resumible por medio de analisis estadisticos por lo que en estudios que impliquen gran
numero de entrevistados es usualmente la forma mas comoda de recoger la informacion
en muchos de los casos. No obstante, a menudo ocurre que ciertas cuestiones s6lo
pueden ser tratadas utilizando preguntas en las que el entrevistado no se encuentra
limitado a una serie de respuestas prefijadas. Este tipo de preguntas idealmente no deberia
constituir una parte muy importante del cuestionario pues supone hacer muy complejo el
procesamiento de datos. Existe software sin embargo que contempla como objetivo

principal la gestion de informacion de este tipo y que sera comentado.

Las preguntas abiertas poseen la ventaja de que no es necesario anticipar todos las
posibles contestaciones de los entrevistados por lo que resultan mas facil de construir.
Sin embargo, presentan el inconveniente de alargar el tiempo necesario para realizar la
entrevista. Una forma de mejorar las preguntas cerradas seria realizar estudios previos
con preguntas abiertas para determinar todas las posibles contestaciones que los sujetos
podrian dar. Eso haria, contrariamente a lo presupuesto normalmente, que utilizar
preguntas cerradas fuera mas costoso que utilizarlas abiertas. Utilizar preguntas cerradas
con una opcidn de "otras" para alternativas no indicadas no resulta muy util ya que el
efecto de primacia hace que los sujetos se inclinen por aquellas mencionadas

explicitamente (Krosnick y Fabrigar, 1995).

2.2.2. Preguntas cerradas.

La elaboracion de preguntas cerradas deberia seguir las siguientes reglas segun
Bourque y Clarke (1992)

1. Exhaustividad. Las categorias de respuesta deberian representar el espectro de
todas las posibles respuestas. En caso de que esto no sea posible, o sea especialmente
dificil y/o problematico deberia incluirse una categoria residual del tipo "Otros" o similar.
Estas otras contestaciones podrian ser escritas individualmente. El uso de esta categoria

residual no impide otro problema: los sujetos pueden optar por categorias listadas antes
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que producir las propias estando los resultados muy limitados en caso que no se elijan
bien las alternativas (efecto de primacia). Dos efectos que pueden producir unas

respuestas que cubran mal las posibles respuestas son:

* El apilamiento o respuestas concentradas en una Unica categoria. Por ejemplo se
utilizan como categorias de respuestas para la pregunta salario en pesetas percibido
al mes por el individuo las siguientes alternativas: 1. Menos de 30.000; 2. Entre
30.000 y 300.000; 3. Mas  de 300.000. En este caso, se producira bastante

obviamente un apilamiento en la alternativa 2.

* Datos no recogidos. No incluir una alternativa puede llevar a los entrevistados a

contestar cualquier otra que se les ajusta peor pero esta disponible.

2. Alternativas Excluyentes. Las alternativas deberian en principio ser mutuamente
excluyentes entre si. Muchos analisis estadisticos parten de este supuesto y, en cualquier

caso, la interpretacion de informacion solapada entre si puede ser muy confusa.

3. Alternativas faciles de comprender. Las dos recomendaciones anteriores pueden
estar en conflicto con la elaboracion de alternativas faciles de comprender por el
respondente o incluso por el entrevistador. Esto hara que el momento de realizar la
encuesta se alargue en exceso o que el entrevistado opte por una alternativa cualquiera o

bien cese su participacion.

4. Categorias residuales. Como se ha sefialado anteriormente, una forma  de ser
exhaustivos es anadir a cada pregunta una categoria de "otras". Esto deberia hacerse

incluso en el caso que se crea que todas las opciones han sido contempladas.

5. Anticipar necesidades de analisis. En muchas ocasiones se plantean preguntas
utilizando alternativas cuando una que puede ser contestada de modo abierto sin ninguna
ambigiiedad (por ejemplo, la edad) produce mejores resultados. Por ejemplo, la mayor
parte de las veces tiene mas sentido preguntar ";Cuantos afios tiene usted?" que "Digame
si tiene usted entre 20 a 30 afios, entre 30 a 40, o entre 40 a 50". En cualquier caso, si el
investigador lo que desea es el segundo tipo de informacién siempre puede utilizar un

paquete estadistico para recodificar la informacion.

6. Evitar informacion faltante. Cierto tipo de preguntas produce altas tasas de
rechazo y de no contestacion. Es conveniente por tanto plantearlas de tal modo que se
evite este efecto. Una posibilidad es por ejemplo hacer lo contrario que en la
recomendacion hecha en el punto anterior. Supongamos que estamos interesados en el

salario de los individuos, pero anticipamos que seguramente se sentiran incomodos en
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caso de preguntarselo directamente. Hacerlo utilizando categorias puede, en cambio,
resultarles mas aceptable de responder que proporcionar una cifra exacta. También  se
puede obtener informacion a través de indicadores indirectos. Saris y Gallhofer (1998)
indican el siguiente ejemplo. La pregunta ";Esta usted en el censo electoral de esta zona?"

puede ser utilizada en lugar de "; Tiene usted derecho a votar en este pais?".

Finalmente, es necesario recalcar que para evitar sorpresas resulta muy
recomendable realizar pruebas piloto de las preguntas de  los cuestionarios con una

muestra reducida para evaluar su funcionamiento.

2.2.3. Preguntas abiertas

En una pregunta abierta, el respondente no tiene una lista cerrada de alternativas a

las que contestar. Asi, por ejemplo, la siguiente pregunta seria abierta.
* ;Qué marcas de desodorante conoce usted?
Mientras que la siguiente seria cerrada.

* De esta lista de desodorantes (Sanex, Tulipan Negro, Fa, Tacto, Nivea, Vasenol,

Otros)...;cudles conoce usted?

Ahora bien, existe una cierta progresion en cuanto a lo "abierta" que puede ser una
pregunta, dando lugar a situaciones que podriamos considerar progresivamente mas

complejas. Estas serian:

a) Cuando solo es posible contestar con una cifra o valor, por ejemplo, al preguntar
la edad, o cuando la lista de alternativas es conocida implicitamente por los respondentes,
por ejemplo, cuando se pregunta por el estado civil. Este caso no es considerado
verdaderamente una pregunta abierta. De todos modos, tal y como sefialan Bourque y
Clarke (1992) resulta habitual que los entrevistados den respuestas que no se ajusten al
formato esperado por lo que es posible que sea necesario un reajuste posterior de las
contestaciones. Por ejemplo, a la pregunta, ";cuantas personas estaban presentes cuando
se produjo el accidente?", la contestacion esperada seria un nimero, tal y como 3 65,
pero mucha gente contestara "varios" o "no lo se". Este tipo de contestaciones alternativas

deberian ser previstas y se tendria que ofrecer una alternativa.

b) La contestacion se limita a una sola palabra o una lista de palabras. Por ejemplo,
preguntar por la marca de desodorante que usa el entrevistado estd limitado a una sola
palabra. Hacerlo por marcas de desodorante conocidas o utilizadas en  alguna ocasion

aumenta las posibles contestaciones a una lista mas amplia.
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c¢) La contestacion es del tamafio de un parrafo aproximadamente y la informacion
en ella contenida puede ser resumida por medio de la técnica conocida como analisis de

contenidos. Por ejemplo, preguntar la opinion acerca de los servicios en un area urbana.

d) La informacion consiste en textos de longitud bastante grande, posiblemente
interrelacionados, y sobre los que se desean  hacer estudios y comparaciones de tipo
cualitativo antes que cuantitativo. Por ejemplo, un estudio sobre articulos publicados en

periodicos acerca de un determinado acontecimiento.

Free Modes [0 ] Node: [ Stage 1: Documents ] [ Help ]
dex Tree Foot [0 ]
Text Seatches [0 ] Root of vour Index Tree ’ [ Stage 2: Coding ] ‘ Quit Tute
Inder Seaiches [0
Eogm%e]?tmmom [ stage 3: Tent Search |
ode Clipho: Coding Status:
9 [ stage 4: Asking Questions |
|to coding
Definition E[M=—— NUD*I5T Tutorial ="i—=—[15 ulurmn
Extended click to create more nodes. | T} Contents | G} Indes.. | @ Find

| Go Back | By Print | Options  w
| C0 Previous | O3 Mext

* Keyword : || | D

Angr

res

The four tutorial project Stages

annotating text. & the Tirst 1deas emerge, you 4]

| will have coded them, and written memos.

. If you choose to do the extension to this stage,

|Make Repl:lrl” Memo || Browse I| Explore I| Close I [ you will have Tearned to import documents in
multiples by command file.

By the end of 5¥sge 2ol will have created

_ . anindex system with categories at nodes
DAUID Online Document: organised inan Index Tree, and coded documents
Govt Report 1997 |DAVID at them. You will have browsed the nodes,
GROUP1 reviewing the material coded there, jumping to
JANE Header: the original text to explore it further and
PETER * &EC Industies, Melbonrme changing the coding and reco r.d ideas 1.n MEmos.
SUE * 24 Feh, 1997: a weel after no-smoking nls imposed. ror ™ 2 1f you choose to do the extension to this stage,
P Oper-ended interviews re smokefree wrorkplace: handing table data, you will have imported a table
DINCENT interviewer Julie. of data about docurnents.
* Diarvid : sales, non-smoker. . By the end of Siage Fyouwill have searched
text of your documents, and used the results of
searches to explore data or do automatic coding.
ol will have viewed and used cormmand files for
coding of questions and cases. You will have saved bk
results of tect searches metged them and =l

MakeHeport” Memo || Browse ||Properties|| Close I,—

Figura 2.1. Pantalla de NUDIST (non-numerical unstructured data indexing, search and
theorizing)

Naturalmente, cuanto mas simple sea la situacion menos problematica sera. En este
texto nos centraremos en las tres primeras situaciones y omitiremos el tltimo caso,
referido a un tipo de investigacion centrado en el uso de datos cualitativos, los cuales
tienen una forma de palabras antes que de nimeros (Miles and Huberman, 1994), y que
han sido los mas habituales en disciplinas como Antropologia, Historia y Ciencias
Politicas, y que actualmente estan siendo incorporados también en otras como la

Psicologia, la Sociologia, etc. Existen programas dirigidos especificamente a la
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codificacion de estos datos asi como a la extraccion de regularidades y, en muchos casos,
a la informacidén numérica (Weitzman and Miles, 1995). Un programa bien conocido y
del que se muestra una pantalla en la figura 2.1 es NUDIST (Gil, et al., 1998). Sin
embargo, la codificacion en este caso no corresponderia realmente a tareas de preparacion
de datos sino que verdaderamente constituyen un elemento esencial del propio analisis,

por lo que su consideracion detallada en este texto parece inapropiada.

Centrandonos en los dos tipos de situaciones mas habituales en cuanto a preguntas
abiertas tenemos, las que las contestaciones posibles son una lista de opciones y aquellas

que se realiza una descripcion de un pequeno parrafo.

1. Cuando las contestaciones posibles corresponden basicamente a listas entonces
podemos tomarlas y utilizarlas como las categorias de nuestro estudio y el tnico problema
radica en establecer el diccionario o listado de contestaciones, asi como en preveer el
numero de columnas en la tabla de datos necesarias para este proposito. En el caso mas
sencillo, tendriamos que solo es posible una contestacion para cada sujeto. Por ejemplo, a
la pregunta ";qué politico actual valora usted mas?" las contestaciones posibles podrian
ser las de la tabla 2.2.

Sujeto Politico Cod Politico
1 Joze M2 &znar
2 |Cristina Almeida
3 Felipe Gonzalez
4 Jaose M2 &znar
= Jordi Pujol
& Abel Matutes
7 dordi Pujol
g F.Gonzalez

o — P —

Tabla 2.2. Contestaciones posibles a la pregunta ";qué politico actual valora usted mas?"

Puesto que leer la lista completa de politicos en un pais seria excesivamente largo
los entrevistados contestan sin esta ayuda. Para codificar esta informacién de modo que
pudiera ser utilizada en un paquete estadistico normalmente querriamos relacionar cada
una de las respuestas con un nimero para facilitar su manejo (aunque esto no es
absolutamente necesario, pues la mayoria de los paquetes estadisticos manejan textos de
este tamafio, resulta conveniente hacerlo asi). Esto implicaria también corregir errores de
escritura e inconsistencias (p.e. Felipe Gonzalez y F. Gonzalez). Finalmente, la
informacion introducida en el ordenador apareceria tal y como es mostrada en la tercera

columna de la Tabla 2.2.
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Un problema mas complejo es el que se produce cuando el numero de respuestas
posibles es mayor de uno. En este caso, la pregunta seria ";qué dos politicos actuales
valora usted mas?". Las contestaciones podrian aparecer como en la tabla 2.3, asi como

las codificaciones correspondientes.

Sujeto Politico 1 Politico 2 Cod Politico 1 Cod Politico 2
1 Jose M2 Aznar Cristina Almeida 1 2
2 Cristina Almeida  |Jose M2 Aznar 2 1
3 Felipe Gonzalez Jordi Pujol 3 4
4 Jose M2 Adznar F. &lvarez Cascos 1 B
5 Jordi Pujol F.Gonzalez & 3
6 fbel Matutes F. Gonzalez 5 3z
7 dordi Pujol Joze M2 Aznar 4 1
8 F.Gonzdlez Jordi Pujol 3 4

Tabla 2.3. Pregunta abierta codificada

Si el nimero de contestaciones posible fuera mas de uno entonces nos
encontrariamos ante una variable de respuesta multiple. Este tipo de variables sera tratado
posteriormente de forma mas exhaustiva. Las dos ultimas columnas de la Tabla 2.3
muestran el aspecto que tendria la tabla utilizada para introducir la informacion. Este tipo
de preguntas necesitan un tratamiento especial en el momento del andlisis por lo que, por

ejemplo, el programa SPSS incluye comandos especificos para su manipulacion.

Todavia un poco mas complicado es cuando no se especifica el nimero de
contestaciones admisibles. Por ejemplo, la pregunta ";qué politicos valora usted mas?"

daria una tabla similar a la 2.4.

Sujeto  Politico 1 Palitico 2 Politico 3 Politico 4  Cod Politico | Cod Politico 2 Cod Politico 3 Cod Politico 4
1\ Jose M2dznar  Cristinadlmeids F.Alvarez Cascos 1 2 b
2 Cristing &lmeida Z
3 Felipe Gongalez  Jordi Pujol 3 4
4 Jose M2 Aznar  F Alvarez Cascos |FGonzdlez Jordi Pujol 1 ] 3 4
5 Jordi Pujol F. Gonzalez 4 3
£ Abe] Matutes 5
7 Jordi Pujol Jose M2 Aznar 4 1
B F. Gonzdlez Jordi Pujol ] 4

Tabla 2.4. Pregunta abierta con nimero de alter nativas indeterminado

En esta tabla ha sido necesario utilizar cuatro columnas para codificar las
contestaciones de los sujetos. No obstante, puesto que sélo uno de ellos ha dado cuatro

contestaciones la columna correspondiente esta vaciasalvo en una casilla. Esto supone
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una perdida de espacio y también la necesidad de tomar precauciones en cuanto al
analisis. En concreto, las casillas vacias seran tomadas por muchos paquetes estadisticos
como informacion faltante, de tal modo que ciertos analisis estadisticos pueden optar por
ignorar la fila entera en la que hay una casilla vacia. También, el nimero de respuestas no
coincidira con el nimero de sujetos entrevistados por lo que estadisticos como

proporciones o porcentajes pueden resultar dificiles de interpretar.

Una precaucion obvia es utilizar una codificacion  para las casillas vacias que
identifique la causa por la que se ha producido. El apartado dedicado a valores faltantes

dara mas detalles acerca de esta recomendacion.

2. Cuando las contestaciones de los sujetos son textos de cierta longitud la
codificacion resulta mas compleja. En ese caso, el investigador debera leer cada una de
las contestaciones y clasificar la informacion alli contenida en una serie de categorias que
ha definido previamente. Dependiendo de la complejidad de las preguntas el conjunto de
categorias capaz de cubrir las contestaciones puede resultar relativamente simple o
complejo. Este texto estd basado enel  supuesto que el estudio utiliza basicamente
preguntas de tipo cerrado y afiade algunas de tipo abierto  de poca complejidad. Para
estudios en los que la informacién es fundamentalmente de tipo textual, Weber (1985)
presenta una introduccion al analisis de contenidos. Aunque la situacion contemplada por
nosotros sea mas sencilla que la contemplada por este autor resulta interesante exponer

los pasos descritos por ¢l para crear un esquema de codificacion para textos. Estos son:

a) Definir las unidades a registrar. Es posible utilizar las siguientes unidades: (i)
cada palabra, (ii) el significado de cada palabra, (iii) cada frase, (iv) temas, (v) parrafos
y, (vi) el texto completo. Utilizar unidades més pequefias y que necesiten poca
interpretacion por parte del investigador garantizan un mayor acuerdo entre evaluadores.
Sin embargo, no atender al sentido de lo dicho puede distorsionar o confundir la

informacion.

b) Definir las categorias a tener en cuenta. Puesto  que la informacion textual o
verbal es muy rica es necesario limitarse de algin modo a unas categorias en particular.

Bourque y Clarke (1992) sefialan las siguientes cosas a tener en cuenta:

(1) Especificar los objetivos para los que sera utilizada la estructura de

codigos.

(2) Mantener un equilibrio entre poco detalle y mucho detalle.
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(3) Maximizar la informacion recogida y la facilidad de codificacion. Una

pregunta abierta puede dar lugar a varias variables numéricas interesantes.
(4) Registrar la informacion faltante.
(5) Agrupar categorias relacionadas.

c¢) Codificar una muestra de las preguntas.

d) Diagnosticar la precision o fiabilidad. La precision en este caso hace referencia a
la utilizacion de un ordenador para hacer la codificacion y si lleva a cabo la tarea como se
pretendia. La fiabilidad corresponderia al caso en que la codificacion se hace
manualmente, y tiene dos posibilidades: Estabilidad (el mismo codificador evaltia el
mismo material dos veces y luego se comparan los resultados) y fiabilidad entre
codificadores (dos codificadores diferentes evalian el mismo material y se comparan los

resultados).

e) Revisar las reglas de codificacion. En caso de que el diagndstico anterior sea
malo. También, aunque el diagnostico general sea bueno puede haber puntos concretos
que lleven a diferencias entre evaluadores y que deberian ser depurados antes de

continuar.

f) Volver al paso c. El proceso contintia hasta que la precision o la fiabilidad

conseguidas sean adecuadas.
g) Codificar todo el texto.

h) Diagnosticar la precision y la fiabilidad para todo el texto. Esto puede ser
particularmente importante cuando se utilizan codificadores humanospuesto que muy a
menudo la interpretacion de las reglas puede ir cambiando a medida que se lleva a cabo la

codificacion.

2.3. Codificacion detextos ayudada por ordenador

Dentro del apartado de codificacion y andlisis de preguntas abiertas de cuestionario
por medio de ordenador comentaremos dos ejemplos: WordStat y TextSmart. El primero
de ellos estd integrado dentro del paquete estadistico SIMSTAT, un programa de reducido
precio, que puede comprarse a través de Internet (existe una demo limitada a un uso de 30
dias) y con un precio bastante reducido. TextSmart es un producto de SPSS Inc. (aunque

se vende por separado), con precio mayor y con capacidades mas completas.
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WordStat ¥1.1b - CASIMSTATWADATAASEEKING.DBF

Dictionaries | Word count Crozzstab Keywiord-n-Contest
Dictionarie
v Exclusion: |E:\SIHSTATW‘&DIET\DEFAULT.EXE | I:l
[V Substitution: |E:K5IH5TATWKDIET\SEEKINE.SUB | I:l
W Incluzsion: |E:'\5IHSTATW'\DIETKSEEKINE.INE | |:|
—Dhictionary wigwer — O ptionz:
" Excluzsion FS r's " Inclugion [ Don't process test within braces

APPEARAMCE <- ATHLETIC (1] -
APPEARAMCE <- ATTRACTIVE [1] — :
APPEARAMCE <- BEAUTIFUL (1) [ Accept pumeric characters

APPEARANCE ¢ BEAUTY [1) Remove _
APPEARANCE <- BOD'Y 1] Walid characters: E
APPEARANCE <- EX-PRO-ATHLETE (1] =

APPEARANCE < GO0D-LOOKING [1] = [~ Random sample: 1 out of:
) - . . [ ]
APPEARANCE <- PHYSIQUE [1] Minimum frequency:

APPEARANCE <-MUSCULAR (1)
| Ed Ok || 7 Recourt

[ Process only test within backets

II -
[
[

| i Save X Cancel ? Help

Figura 2.5. Un g emplo de WordStat.

La secuencia de trabajo habitual puede apreciarse en  la figura 2.5 tomada de
WordStat. En las pestafias de la parte superior se pueden  apreciar cuatro fases en el
trabajo con este programa. Estos son:

a) Crear un diccionario de codigos que transformen ciertas palabras en otra palabra
que, segun el investigador, resume su "tema" o significado. En este caso, el ejemplo
utilizado son los anuncios publicados en la seccion de contactos de un periddico. Asi,
tenemos que en el recuadro inferior de la figura 2.5 se observa que los términos
ATHLETIC (atlético), ATRACTIVE (atractivo), BEAUTIFUL (hermoso) etc. seran
sustituidos por el término APPEARENCE (apariencia personal). En esa misma seccion es
posible excluir (EXCLUSION) ciertas palabras por ser  consideradas de bajo poder

semantico (preposiciones, articulos, etc.) o volverlas a incluir (INCLUSION)).
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E%Texlﬁmall - untitled O] x
Fil= Edit “iew Insert Toolz Help

0=l ] &Y o« 2=l & oo s
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pizza with just anchoies . i 4 -
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: — with four different windows.
B H | Hame |S|.|n1n'|ar_\,r |Co|.|nt |Un|q|.|e R Wind
B 1 --.Auml pepperoni OR mushroom ... OR black-c... =22 3 o CEtSpDn-SESWIInd ow
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= - Ao cheese OF extm, 24 1 Excluded T Wind
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Figura 2.6. Unaimagen de TextSmart

En TextSmart es el propio programa el que elabora las sustituciones o categorias.
En la parte inferior de la figura 2.5 podemos ver que  aparece una ventana con unas
categorias anticipadas en las preguntas (en la ventana de la parte superior se ven algunas
preguntas de ejemplo). En este caso, el ejemplo versa acerca de los ingredientes que unos
clientes gustan en pizzas. El programa ha detectado algunos ingredientes que suelen ir
unidos y ha creado las categorias. Por ejemplo, la primera de ellas es Auto0O1 (el nombre
puede cambiarse  posteriormente). Incluye salchichon picante (PEPPERONI),
champifiones (MUSHROOM) y aceitunas negras (BLACK OLIVES). Alguno de los
ingredientes de esta categoria aparece en 39 preguntas (por ejemplo, las preguntas 2 y 3
incluyen champifiones) pero s6lo lo hacen de modo tnico en 3. Esta categorizacion previa
no es probablemente muy perfecta por lo que el investigador  podra perfecccionarla o
modificarla a su gusto.




Preparacion y codificacion de datos

WordStat v1.1b - CASIMSTATWADATAMSEEKING DBF
Dictionaries | Word count | Crozstab | Fepraford-ln-Contest

Wwiords to dizplay: | |hizhuded j| Sart by |'W'|:uru:| frequency j| | 'V_ Lizt | | % Tree |
WORDS NEI'I.-“-.I'OHDS _____________ % SHOWVED %o TOTAL MB RECORDS % RECORDS
SPPESRANCE | g3 231% 26% e 53.7%
HURMOR 45 12.5% 1.4% K1l 43.1%
EDUCATICN 40 11.1% 1.2% 23 31.9%
MIZHTLIFE 34 9.4% 1.0% 23 31.9%
ARTS 33 9.2% 1.0% 21 28.2%
COARLIMIC A TIOR 27 75% 0.8% 18 250%
ORE 22 B.1% 0.7% 17 236%
OUTDOOR 21 5.8% 0.6% 14 19.4%
SPORTS 17 4.7% 0.5% 12 16.7%
SEXUALITY 16 4.4% 0.5% 13 18.1%
SPIRITUALITY 11 31% 0.3% G 5.3%
F&RILY 5] 1.7% 0.2% 5 6.9%
FIMAMCE 5 1.4% 0.2% 5 6.9%

| Edit 0K 41 Recount

| ¥ Save X Cancel ? Help

Figura 2.7. Recuentos de las categorias en €l jemplo utilizando WordSat.

b) Recuentos de palabras y analisis. Los dos programas permiten construir tablas de
recuentos de las categorias. Estos recuentos pueden ser para cada una de las categorias
(v. figura 2.7) o para la combinacion de categorias en contestaciones, bien directamente o

mediante graficos obtenidos mediante escalamiento multidimensional (v. figura 2.8).

c) Exportacion a otros programas de andlisis estadisticos. Ambos programas
permiten realizar exportar las categorias y los recuentos producidos a otros paquetes

estadisticos o a formatos neutros que permiten su traduccion sencilla.
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Figura 2.7: Grafico producido por TextSmart mostrando la configuracidn de palabras en
el diccionario y solapamiento entre ellas.

2.4. Diseno del cuestionario paralaintroduccion de
datos

Diseniar el cuestionario teniendo en cuenta la introduccién y el andlisis de los datos
puede suponer un ahorro de costos y  una disminucion de errores. Bourque y Clark

(1992) sugieren las siguientes:

1. Utilizar cédigos para datos no disponibles o faltantes que no puedan ser
confundidos con los otros valores. Una costumbre es utilizar valores negativos formados
por nueves (por ejemplo, en una pregunta con codigos del 1 al 6 se indicaria con valor
faltante -9 6 -99). Otros paquetes estadisticos permiten utilizar simplemente un punto (.)
pero en aquellos casos en que se admitan valores faltantes de varias clases esto puede ser
insuficiente. También es importante indicar la causa o razon por la que un valor es
faltante. Cada pregunta deberia tener alternativas del tipo "No se", "Se niega a contestar",
"Inaplicable" o cualquier otra que sea adecuada. Dejar espacio disponible para explicar las
causas de la no respuesta puede resultar también interesante. Posteriormente el
investigador puede optar por mezclar los codigos, pero esto  deberia ser una eleccion

tomada durante el analisis y no antes.

2. Preguntas semejantes deberian tener codigos  semejantes. Muchas preguntas

mon nmn

tienen alternativas semejantes, tal y como "si", "no", "no se". En ese caso es conveniente
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utilizar siempre el mismo codigo. Por ejemplo, "si" podria ser siempre 1y "no" 0. "No

se" podria ser siempre -99.

3. Cddigos que minimicen las transformaciones a realizar ~ durante el andlisis de
datos y que correspondan a significados de la vida cotidiana. Si, por ejemplo, una de las
contestaciones es "ninguno", un cddigo natural para esta alternativa es 0. Si se pregunta
acerca de dinero los sujetos pueden encontrar mas facil hablar en miles de pesetas antes
que en cientos de miles, aunque luego el investigador decida utilizar estos como unidad

de medida.

Fin
cuestionario

cLe esta

permitido votar —No—

¢ Voto en las
ultimas
elecciones?

¢Por qué
razéon?

Si
I

¢Qué
partido?

.Se
considera de
derechas o
izquierdas?

Figura 2.9. Ejemplo de diagrama de flujo para un cuestionario sencillo

4. Patrones de saltos. A menudo no todas las preguntas en un cuestionario son

aplicables a un sujeto. Asi, dependiendo de contestaciones anteriores ciertas preguntas
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seran innecesarias o inaplicables. No obstante, tal y como sefialan Bourque y Clark
(1992), incluso patrones de saltos bien disenados pueden llevar a datos incompletos o
dificiles de analizar. Por ejemplo, si nos hemos planteado como objetivo recoger datos
acerca de n sujetos, y ciertas preguntas solo son aplicables al sexo varon, la informacion
obtenida acerca de ellas estara limitada a aproximadamente n/2. Esto puede resultar un
inconveniente importante. Por otro lado, patrones de saltos complejos pueden llevar a que
ciertas preguntas sean aplicables en muy pocos casos u otro tipo de consecuencias
negativas. Para evitar esas consecuencias resulta muy conveniente realizar diagramas de
flujo como el mostrado en la figura 2.9. En ¢él sefialamos con un rombo las preguntas que
ramifican el cuestionario y con cuadrados aquellas que no. Como es posible ver, la
primera pregunta diferencia entre los que votaron y los que no, llevando a continuacion a
cuestiones diferentes. Este grafico nos permitiria detectar que la pregunta acerca de si se
es de derechas o de izquierdas no se hace a aquellos que no han votado en las ultimas
elecciones, lo cual, aparentemente, parece una equivocacion de disefo del cuestionario.

La linea gris corrige esta situacion.

2.5. Codificacion de datos

Las contestaciones verbales de los sujetos deben ser convertidas en codigos
numéricos para poder ser manejadas con comodidad en un paquete estadistico (Swift,
1996). Ademas, la informacion debe de ajustarse a la estructura en tablas que suele ser
habitual en ellos pero sin perder manejabilidad ni inducir a errores. No existen reglas fijas
pero es conveniente tener una serie de orientaciones que fomenten la "buena practica".
Dividiremos la presentacion en cuestiones acerca de variables, de casos y de  valores,
aunque en realidad esta distincion es un poco artificial y algunas de las cuestiones podrian

haber sido incluidas en apartados diferentes.
» Aspectos de la codificacion a tener en cuenta con las variables.

Las variables generalmente toman la forma de columnas en la tabla utilizada para
representar los conjuntos de datos en paquetes estadisticos. La mayoria de éstos
permitirdn manejar los nombres que reciben las variables, las etiquetas de las variables y

la posicion que ocupan. Veamos estos aspectos con mas detalle:

a) Nombres de variables. Cuando se estd manejando un archivo de datos con un
nimero grande de preguntas el investigador necesita utilizar nombres de variables que le

resulten poco ambiguas y transmitan la informacion correcta en poco espacio. La razon
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para la limitacion de espacio es que, puesto que estos nombres de variables apareceran en
los resultados que produce el paquete estadistico, es necesario poner un limite o no se
veran correctamente. Por esta razon, o por limitaciones internas de los programas, los
nombres de variables a menudo no pueden tener més de 8 caracteres. Esta longitud
deberia bastar si se construye un conjunto de nombres razonablemente organizado. El

ICPSR (1997) comenta los siguientes métodos:

1. Usar una serie de nimeros desde 1 hastan, en donde n es el nimero total de
variables. Puesto que muchos programas de ordenador no permiten  usar nombres de
variables que empiecen por un nimero lo mas comun es V1...Vn. Esta aproximacion es
simple pero los nombres de las variables no transmiten mucha informacion  y pueden

inducir a errores.

Una ventaja de este método es que =~ muchos programas estadisticos permitirdn
escribir comandos del tipo: <ACCION V1 hasta Vn> en donde ACCION puede ser
cualquier operacion estadistica como por ejemplo obtener la media. Por ejemplo, esto
permitiria pedir la media de las variables desde V1 hasta Vn sin ser necesario especificar

los nombres intermedios.

Una opcion es referirse a la pregunta del cuestionario mediante C1...Cn. Puesto
que muchas preguntas producirdn varias variables se pueden utilizar letras detras de los
numeros (C1, C2a, C2b, C2¢, C3...Cn).

2. Usar abreviaturas. Esto tiene la ventaja de producir informacion acerca de cada
pregunta pero la limitacion que las abreviaturas pueden ser dificiles de reconocer para
alguien diferente al que las cred (y en ocasiones incluso para el que las creo). Ademas,
ciertas preguntas que tienen  informacion similar pueden ser dificiles de codificar

consistentemente entre si.

Valorade 1 ab5.

1. Cuando estoy bien con mis compafieros me siento muy a gusto en la escuela.

2. Latension que me produce la escuela me influye también fuera de ella.

3. Me fastidian las reglas escolares y me cuesta respetar alguna de ellas.

Figura 2.10. Tres preguntas de un cuestionario referidas a satisfaccion escolar

3. Sistemas de prefijos y sufijos. Una forma sistematica de la propuesta 2 es pensar

en cada tema como compuesto de un prefijo y un sufijo. Por ejemplo, todo lo referido a
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nivel educativo podrian tener el sufijo EDU. El nivel educativo del padre podria ser
PA EDUy el de la madre MA EDU.

El ICPSR parece inclinarse por el método 3. En nuestra opinion, la combinacién del
método 3 con el 1 puede ser la Optima. Esto es verdaderamente util cuando se tienen
escalas dentro de los cuestionarios en las que varias preguntas hacen referencias a
contenidos muy similares. Por ejemplo, en la figura 2.10 aparecen tres preguntas
extraidas de un cuestionario de aspectos escolares y referidas a satisfaccion con la

escuela.

Una codificacion posible de los nombres de las variables para estas tres preguntas
seria (hay que pensar que en el cuestionario completo se recogia informacion acerca de
otros aspectos ademas de la satisfaccion escolar): GU_SA, TEN SA y REG _SA. Una
opcién es 25 GU SA 1,25 TEN SA 2,25 REG SA 3.El primer nimero indicaria
el nimero de variable, luego estaria la informacion abreviada de la variable y finalmente la
pregunta concreta dentro de la escala (no obstante, hemos usado mas de ocho caracteres,
asi que es muy posible que este método no sirva en el paquete estadistico concreto que

usemos).

b) Etiquetas de variables. Una forma de solucionar el problema de los nombres de
variables con poca longitud, habitualmente encontrados en muchos paquetes estadisticos,
es la posibilidad de utilizar etiquetas de variables. Estas etiquetas son textos de  cierta
longitud que es posible ligar a las variables pero que permanecen escondidos mientras no
son solicitados. De este modo, el texto entero de las tres preguntas anteriores podria ser
utilizado como etiquetas de cada una de las variables y, en caso que el nombre de la
variable no fuera comprensible para el investigador, podria ser consultado
inmediatamente. También, muchos andlisis estadisticos que no tengan limitaciones de
espacio podrian utilizar esas etiquetas de variables para acompanar los resultados

producidos, facilitando de este modo su interpretacion.

c) Posiciones de las variables. Las posiciones de las variables es un tercer aspecto
que deberia ser cuidado a la hora de codificar un archivo de datos. En general, la regla
deberia ser agrupar informacion relacionada (Davidson, 1996). Por ejemplo, las
columnas podrian seguir el orden en el que se encuentran en un cuestionario, o, cuando
no haya un referente fisico, se podria buscar una relacion temporal (notas de una
asignatura en la primera evaluacion, en la segunda, etc.) o logica (contenidos similares,
etc.). Estas posiciones simplemente no deberian dejarse indeterminadas y deberia tenerse
cuidado en que los programas utilizados no realicen manipulaciones sobre este orden

utilizando criterios impropios (SPSS 6.0 por ejemplo ordenara las variables por orden
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alfabético lo cual puede dar lugar incluso a resultados incorrectos en ciertos calculos -p.e
escalamiento multidimensional-). Otros programas de gestion de datos permiten crear

diferentes ordenaciones de las variables lo cual puede ser util en ciertas ocasiones.
» Valores

La codificacion de los valores que se introduciran en la tabla estd limitada por los
tipos de datos normalmente admitidos en paquetes estadisticos. Para ellos generalmente

solo existen dos tipos de datos:

* Datos de tipo texto: Son textos de longitud variable, estando en ocasiones limitado
el nimero maximo de caracteres admisible (un nimero usual para este limite es el 8). A
menudo reciben el nombre de variables alfanuméricas. Asimismo, a menudo no pueden
utilizarse ciertos caracteres tales como simbolos utilizados para operaciones matematicas
(+, -, *, /) u otros especiales (@, *,y, %). Cuando existe un limite maximo para los
datos de tipo texto es posible que exista el tipo texto largo,  no utilizable en calculos
matematicos, pero interesante para anadir comentarios o explicaciones a los datos.
Siempre que se utilicen este tipo de datos  deberia tenerse cuidado en averiguar si el
programa utilizado distingue entre una palabra escrita entre mayusculas y minusculas o no

(p-e. si EDUCACION es igual a educacion para el programa).

* Datos de tipo numérico: En ocasiones los paquetes distinguen entre datos
numéricos enteros y datos numéricos con decimales. Los primeros ocupan menos espacio

en disco y los calculos con ellos pueden ser mas rapidos en ocasiones.

Vemos los siguientes tipos de datos usando la clasificacion de Stevens y como los

codificariamos en un paquete estadistico.

Variables nominales.

Para representar una variable nominal los paquetes estadisticos ofrecen como
opcidon mas adecuada, aparentemente, las variables de tipo texto. No obstante, esta no
suele ser la opcion tomada debido a que ello alargaria el proceso de introduccion de datos
innecesariamente. Por ejemplo, si tuviéramos una variable nominal "religion" podriamos

introducirla de las tres maneras mostradas en la tabla 2.11:
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Texto completo Abreviaturas Cdédigo num.
Cristiano C 1
Cristiano cC 1
Musulman M 2
Musulméan M 2

Budista B 3

Tabla 2.11. Codificacion de variables nominales.

Las tres columnas ofrecen la misma informacion. No obstante, la primera de las
columnas es excesivamente costosa de introducir y seguramente daria lugar a un gran
nimero de errores por lo que no resultaria aconsejable. La segunda es mas adecuada pero
presenta el inconveniente de obligar al sujeto que introduce los datos a mover las manos
desde la parte numérica del teclado a la parte alfabética lo cual enlenteceria el proceso y
quizas daria lugar a errores. El tercer método no obstante no esta libre de problemas.
Debido a que los nimeros no tienen significado, cuando el nimero de categorias es muy
grande o hay muchas variables codificadas de este modo puede resultar dificil mantener
en la memoria cada uno de los valores. Ademas, las equivocaciones son mas dificiles de

corregir.

En cualquier caso, independientemente de como introduzcamos los datos, mas tarde
nos gustaria ver nuestros resultados etiquetados con los textos de las categorias completas
(la primera columna) en lugar de las otras dos. De este modo, los andlisis posteriores
aparecen con mas informacion en pantalla y resulta mas simple seguirlos. Para ello, los
paquetes estadisticos ofrecen un comando de re-codificacion (véase en secciones
posteriores) que permitiria definir una nueva variable o modificar una existente de modo

que, por ejemplo, el valor "B" sea trasformado a "Budista" para todos los casos.

Otra opcion es utilizar etiquetas de valores, una idea que resulta similara  las
etiquetas de variables comentadas anteriormente. Estas etiquetas de valores
corresponderian a los textos de mayor longitud asociados a cada uno de los valores
posibles que puede tomar una variable. Estas etiquetas permanecerian escondidas hasta el

momento que se deseara consultarlas.

Un caso especial de variables nominales son las variables dicotomicas. Estas son

usualmente representadas por los valores 0 y 1, aunque esta no es una regla estricta.

88



Preparacion y codificacion de datos

Utilizar estos valores presenta la ventaja de que ciertos andlisis estadisticos (p.e andlisis

de regresion) pueden ser especificados sin realizar trasformaciones a las variables.

Variables ordinales.

Las variables ordinales que representan rangos o jerarquias necesitan en cambio
variables numéricas con numeros decimales. No obstante, este tltimo tipo de variables
muy a menudo no son introducidas directamente sino que son producto de una
trasformacion de datos pertenecientes a otras variables. Por ejemplo, supongamos que
tenemos datos acerca de los presupuestos de equipos deportivos y sus resultados al final
de una temporada (v. tabla 2.12). La variable partidos ganados es la que tiene interés en
este caso. Esta variable es de tipo cuantitativo e indica el nimero de partidos ganados por
cada uno de los equipos. No obstante, debido a motivos tedricos nos podriamos plantear
si esta variable deberia ser ~ manejada asi o bien deberia considerarse unicamente
atendiendo a su posicion jerarquica. La cuarta variable es el resultado de un comando de
un paquete estadistico que lleva a cabo justo esto. Algunos procedimientos estadisticos

(p.e. correlacion de Spearman) llevan a cabo esta trasformacion internamente.

Equipos Presupuesto Partidos ganados Rangos de Partidos
ganados

A 100000000 20 7
B 80000000 18 5.5
C 80000000 18 5.5
D 80000000 15

E 40000000 14 3
F 10000000 13 1.5
G 10000000 13 1.5

Tabla 2.12. Transformacién en Rangos o Jerarquias

Variables de interval o/razon.

Las variables cuantitativas (intervalo y razon) deberian introducirse como variables
numéricas en el ordenador. Es conveniente distinguir entre los casos discretos y
continuos para de ese modo trabajar con archivos de tamafio inferior, aunque este criterio

hoy en dia ha perdido la importancia que tuvo en el pasado.

Las puntuaciones deberian introducirse con el mayor nivel de precision posible. No
resulta adecuado perder nivel en cuanto a medicion en nuestros datos simplemente por

una decision de codificacion. Esto suele ocurrir cuando se opta por tomar una variable de
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intervalo/razén como si estuviera compuesta de categorias que van de un valor a otro. Por
ejemplo, en un estudio se podria optar por preguntar a los sujetos si su Edad esta entre: a)
0-20 afos; b) 21-30 afos; c) 31-40 afios; d) mas de 40. La variable asi recogida podria
ser tratada como perteneciente a nivel categorial o, quizas, ordinal. Desde el punto de

vista del andlisis, preguntar la edad seria mucho mas ventajoso.

« ID: Identificador. Un nimero o etiqueta que identifica individualmente a cada sujeto.

* GRUPO: 1= Método de ensefianza A; 2= Método de ensefianza B; 3= Método de ensefianza
C; 4= Faltante.

¢ SEXO: 0= Hombre; 1=Mujer; 3=Faltante.

* MAT: Mateméticas. Puntuaciones entre 0 a 10 divididas por 2. -99=Faltante.

» AC1Mat: ¢ Te gusta hacer los deberes de Matematicas? De 1 a 7. Valores altos indican actitud
positiva. -9=Faltante.

* AC2Mat: ¢Te gusta ir a clase de Matematicas?. Valores altos indican actitud positiva.
-9=Faltante.

» AC3Mat: ¢ Te resulta cansado ir a clase de Matematicas? Valores altos indican actitud negativa.
-9=Faltante.

» E-EPQ: Puntuaciones directas en la escala de Extroversion del cuestionario EPQ.

-9=Faltante.

Tabla 2.13. Ejemplo de libro de cédigos

La unidad de medida en que estan recogidos los datos deberia tenerse en cuenta. En
muchas ocasiones, uno puede cambiar la unidad (por ejemplo introducir miles de pesetas

en lugar de pesetas) para disminuir el nimero de digitos a introducir.

Las fraccionesderecuentos (proporciones o porcentajes) son introducidas mejor,
en muchas ocasiones, como los recuentos en su forma directa para mas tarde realizar una
trasformacion que produzca por ejemplo los porcentajes buscados. Otros tipos de datos
pueden también ser introducidos mejor teniendo en cuenta que mas tarde pueden ser

trasformados a un formato mas adecuado.

2.5.1. El registro de la codificacion

A pesar de que los usuarios suelen pensar que resulta imposible olvidar los detalles

acerca de unos datos y que el esfuerzo de transcribir los detalles resulta innecesario, esta
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es una practica que resulta muy aconsejable. En la tabla 2.13 se puede ver un ejemplo de

lo que es denominado un libro de codigos:

Como vemos, en el libro se indican las categorias de cada pregunta, los codigos de
valores faltantes (utilizando la convencidn de usar valores fuera del rango posible y
ademas negativos pero véase los comentarios sobre codificacion de valores faltantes mas
adelante), una pequefia descripcion y el nombre abreviado de la variable. Se indica por
ejemplo si una pregunta estd en una direccion u otra (v. AC1Mat v. AC3Mat) y cualquier
otra informacion relevante. En la tabla 2.14 hay un ejemplo del aspecto que podrian tener

unos datos correspondiente al libro de la tabla 2.13.

ID GRUPO SEXO MAT ACL-MAT AC2-MAT AC3-MAT E-EPQ
1 1 1 -99 1 -9 7 17
2 1 0 3 2 1 5 17
3 1 1 1 5 3 4 23
4 1 1 -99 7 6 1 23
5 2 0 1 3 7 3 21
6 2 0 4 2 4 2 21
7 2 0 1 1 3 1 23
8 3 1 1.5 3 2 1 -9
9 3 0 1 2 1 7 21

Tabla 2.14. Ejemplo de datos siguiendo € libro de codigos de la figura 2.13

Este libro puede ser aceptable para uso interno de un proyecto pequeiio. E1 ICPSR
(1997) indica que un grupo de trabajo interdisciplinario esta desarrollando lo que
denominan un SGML (Standard Generalized Markup Language- Lenguaje de Etiquetado
Generalizado) para la construccion de libros de cddigos en ciencias sociales, lo cual
facilitaria enormemente la transmision de datos entre diferentes grupos de investigacion.
Mientras tanto, indican que la siguiente informacion acerca de las variables (otras areas no

son repetidas aqui) deberia ser proporcionada:
1. El texto exacto de la pregunta o el significado exacto del dato individual.
2. El numero del item. P.e. 3a.

3. El universo de informacioén. Es decir, a quién se le pregunt6 realmente. En otras
palabras, si hay un  patron de salto tal que algunos items no fueron
preguntados a todos los respondentes, la informacion deberia estar en la

misma pagina que el resto de la informacion para ese item.

4. Distribuciones de frecuencias o estadisticos resumen para el item. Estos datos

deberian incluir informacion acerca de valores faltantes.
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5. Cddigos de datos faltantes.

6. Informacion acerca de asignacion y comprobacion de los datos. Si la
contestacion ha sido asignada para algunos sujetos o si se ha llevado a cabo
una comprobacion cuidadosa, esta informacion deberia ser indicada. Este
texto presenta mas adelante secciones bastante amplias acerca de

comprobacion y asignacion de datos .

7. Para variables construidas, se deberia de dar informacion acerca  de como se
realizaron los célculos. Si alguna de las variables utilizadas en los calculos
tenia valores faltantes, se deberia indicar qué se realizo en este caso. El codigo

exacto utilizado para construir la variable seria también interesante.

8. Significado exacto de los codigos. Para cada valor que puede adoptar una
variable, el libro de codigos deberia mostrar la interpretacion de ese codigo.
Para algunas variables, tal y como los codigos de ocupacion, la informacion

podria aparecer en los apéndices.

9. Localizacion en el archivo de datos. Indicar la columna en la que estan los datos.

2.5.2. Casos especiales

Algunas valores o variables necesitan una codificacion especial. Serdn tratados a

continuacion.

a) Valores faltantes, ausentes 0 no-respuestas.

En la vida real muy a menudo los datos no estan completos. Los sujetos deciden no
contestar las preguntas que les resultan incomodas, existen fallos en la informacion o
resulta imposible obtener los valores buscados. Esta es una situacion muy indeseable, ya
que los analisis de datos pueden resultar viciados (los sujetos que contestan o dejan de
contestar estan sesgados hacia ciertas tendencias), insuficientes (muchos procedimientos
estadisticos necesitan eliminar todos los datos de los sujetos que tienen algln dato
faltante) o inestables (dependiendo del procedimiento estadistico utilizado, resultados que
deberian ser iguales varian entre si segiin el método utilizado para eliminar los valores
faltantes).
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Para Davidson (1996) los datos faltantes o similares suponen la mayor fuente de
problemas en el procesamiento de datos siendo una codificacion adecuada el primer paso

para evitarlos.

Los datos faltantes pueden provenir de diferentes causas, las cuales deberian ser

codificadas separadamente. El ICPSR cita las siguientes:
(1) Rechazo a responder.

(i1) No sabe. El sujeto fue incapaz de contestar, bien porque no tenia una opinion o

porque la informacion pedida no estaba disponible.

(ii1) Error de procesamiento. Por alguna razon no hay respuesta a la pregunta,
aunque el sujeto proporciono una en su momento. Esto puede deberse a un error del
entrevistador, una codificacidn incorrecta, un fallo de la maquina y otros

problemas.

(iv) No aplicable. El sujeto no fue preguntado acerca de esta cuestion por alguna
razon. A menudo esto ocurre debido a "patrones de saltos" que ocurren, por
ejemplo, cuando los sujetos que estan desempleados no se les pregunta por el tipo
de trabajo que estan realizando. Otros ejemplos son conjunto de items que solo se
preguntan a submuestras aleatorias u otros preguntados a un miembro de la unidad

familiar pero no a otros.

(v) No ajuste. Esto puede producirse cuando hay informacion que esta siendo
extraida de fuentes ya registradas y parte de ella no esta disponible para todos los

sujetos.

Podemos distinguir dos tipos de valores faltantes. El primero de ellos
corresponderia a uno genérico, que  utilizariamos cuando no deseamos hacer una
distincion entre diferentes tipos de valores faltantes. Esto es denominado por paquetes
estadisticos como el SPSS o SAS valoresfaltantes del sistema. Dependiendo del paquete
estadistico que utilicemos esto podria indicarse mediante un punto (.), un espacio en
blanco () o un punto ancho (*). A menudo, un lugar vacio donde deberia haber un valor
serd interpretado por los paquetes estadisticos como un valor faltante y el simbolo
correspondiente sera asignado automaticamente. El segundo tipo corresponderia a lo que
es denominado valores faltantes del usuario, los cuales proporcionan algun tipo de
informacion que el paquete estadistico puede ser instruido para utilizar o no segiin nuestra

conveniencia.
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Conocer los simbolos y la conducta por defecto que utilice nuestro sistema de

analisis de datos deberia ser una de las prioridades en cuanto a su aprendizaje.

El ICPSR recomienda evitar usar espacios en blanco o huecos donde haya valores
faltantes, aconsejando indicar explicitamente su existencia. Un error bastante grave (pero
comun) es asignar ceros a los valores faltantes. Algunos programas no especificamente
disefiados para tratar con datos estadisticos pueden introducir ceros cuando se deja en

blanco el espacio correspondiente a un dato.

Cuando deseamos indicar las causas de los valores faltantes  utilizando una lista
similar a la anterior los paquetes estadisticos pueden permitir  utilizar valores faltantes
definidos por € usuario. Estos valores son definidos en cada caso. Por ejemplo, un
comando del tipo <SI varl=-99 ENTONCES faltante tipo 1> indicaria que aquellos

valores dentro de la variable 1 iguales a -99 seran considerados como faltantes del tipo 1.

La ventaja de realizar esta definicion consiste en que los paquetes estadisticos
permitiran ciertas operaciones que tienen sentido para los valores faltantes (por ejemplo,
hacer recuentos del nimero de valores faltantes de cada tipo) y, automaticamente, los
eliminaran para aquellas situaciones en que esto resulte apropiado. Ademas, muchos

analisis permitiran opciones especiales apropiadas en cada caso.

El ICPSR recomienda hacer corresponder el tipo de los codigos de datos faltantes
con el contenido del campo. Si el campo es numérico, los cddigos deberian ser numeéricos
y si el campo es de texto, los cédigos deberian ser de texto. Muchos investigadores
utilizan valores numéricos que estan muy por encima o muy por debajo de los que la
variable puede tomar legalmente para asi distinguirlos mas facilmente. Esto no presenta

problemas siempre y cuando se defina correctamente el valor como faltante.

b) Valores imposibles.

En ciertos casos, los paquetes estadisticos realizaran codificaciones de datos por si
mismos (Jaffe, 1994). Un caso muy habitual es cuando al realizar una operacion sobre
los datos el resultado obtenido es imposible para ciertos casos. Por ejemplo, si dividimos
una variable por otra y en la segunda algunos valores son iguales a cero el resultado sera
para algunos casos imposible. En este caso, el sistema adjudicara por ejemplo un valor de
faltante.

Otro caso que producira resultados imposibles es cuando se realice una operacion
sobre un caso faltante. Por ejemplo, a un grupo de sujetos se les suma las notas en dos

evaluaciones y luego se divide por dos para obtener el promedio, pero algunos de ellos
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no realizaron el segundo examen. Para estos el valor del promedio sera  valor faltante.
Cualquier otro valor significaria una asignacion de valor que deberia ser justificada
cuidadosamente (dividir por dos la nota de la primera evaluaciéon por ejemplo implicaria

asignar cero a la segunda evaluacion lo cual puede no ser muy apropiado).

c) Variables de respuesta miitiple

En otro lugar hemos descrito como las variables abiertas pueden producir un tipo de
variables que hemos denominado de respuesta multiple. Este tipo de preguntas pueden
aparecer en una variedad de situaciones. Podemos definir las preguntas de respuesta
multiple como aquellas en las que los entrevistados pueden dar un niimero indeterminado
de respuestas. Por ejemplo, a la pregunta de la figura 2.15 un entrevistado podria dar
entre cero a catorce respuestas diferentes (y si permitiéramos que la alternativa "otros"

indicara explicitamente cudles, todavia mas).

¢, Qué deportes le gustan?

[ Auto/Moto [ Ski

[ Atletismo [] Montafa

[JCaza [0 Deportes Nauticos
O Ciclismo []Tenis

[ Hipica O Gimnasia

[ Futbol [ Otros

O Golf

[J Pesca

Figura 2.15: Pregunta con respuestas multiples

Existen dos maneras de codificar esta informacion (Norusis, 1988) utilizando el
formato conocido de columnas y filas y cuando los describamos veremos las dificultades

que plantean este tipo de variables.

El primero de ellos se denomina de dicotomias multiplese implica asignar a cada
una de las alternativas de la pregunta una variable. Nuestra tabla de datos para seis sujetos
podria ser la siguiente. En ella un uno indica  que el sujeto di6 esa alternativa como

respuesta. Un cero indica que no la sefialo.
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ID | Aut/ Atlet Caza Cicli Hipi Futb Golf Pesc Ski Mon Nauti Teni Gim Oftro

AN AW =
—o— oo~
—_ o oo~ O
[N el oNoNeRe]
[N eNoNoNeRe]
[=NeNeleReRe)
[N eN el i
[y e R e N R ]
[N ele o N R
S oo~ O
[N el oNoNeRe]
[N oo o N R

[= NN N Ne N
S OO O ——
[=ReNeNeloXe]

Tabla 2.16. Tabla de datos utilizando dicotomias multiples

El segundo tipo de codificacion se denomina de respuestas multiples e implicaria
examinar el nimero maximo de respuestas que haya dado algun sujeto y crear un nimero
de variables igual a éste. A continuacion se asignaria un coédigo a cada una de las
alternativas de respuesta y se introduciria en las columnas correspondientes. En nuestro
caso, el nimero de columnas necesitadas es cuatro y la tabla de datos podria ser mostrada
en la tabla 2.17 (las actividades deportivas han sido numeradas de 1 a 14 siguiendo el
orden de la tabla 2.16).

ID Varl Var2 Var3 Var4
1 1 6 13 0

2 2 6 9 13
3 0 0 0 0

4 1 0 0 0

5 7 0 0 0

6 1 2 0 0

Tabla 2.17. Tabla de datos utilizando respuestas miltiples

Cada método tiene ventajas e inconvenientes. El primero necesita mas columnas
pero es probablemente mas claro de visualizar. El segundo necesita menos espacio pero el
nimero de columnas necesarias puede ser dificil de precisar. Ademas, si algunos sujetos
dan la lista entera de posibles contestaciones como respuesta, el nimero de columnas

necesario es el mismo en ambos casos.

En ambos casos se deberia tener en cuenta que los valores asignados a cero se

deberian contar como valores faltantes o de no respuesta.

Dependiendo del analisis estadistico a realizar los datos deberan estar organizados

de una manera u otra. De modo tentativo, se podria decir que utilizar dicotomias multiples
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es probablemente el método mas flexible a pesar que puede multiplicar enormemente el

namero de columnas necesarias.

Ambas comparten las dificultades para realizar operaciones en apariencia sencillas.
Por ejemplo, calcular cuanta gente demuestra un interés por algin deporte (no uno en
concreto, sino alguno de ellos) no es directo (habria que hacer un calculo a través de cada
fila para determinar si hay alguna contestacion positiva, y luego hacer la suma de ese
calculo). También, en el caso  de las respuestas multiples, saber cuanta gente esta
interesada en un determinado deporte (digamos fltbol) no es sencillo si tenemos en
cuenta que los paquetes estadisticos suelen tener problemas para hacer calculos a través
de varias variables. Debido a estas dificultades algunos paquetes estadisticos (p.e. SPSS)
incorporan funciones especificamente disefiadas para tratar con este tipo de datos y que

facilitan estas operaciones.

d) Codificacién para € analisis de variables categoricas.

Ciertas técnicas estadisticas necesitan de una codificacion previa de las  variables
categoricas para poder utilizarlas apropiadamente. Un ejemplo muy comun es el analisis
de regresion (Pedhazur, 1982) para asi hacer frente a problemas habitualmente tratados
desde el punto de vista del anélisis de varianza, pero también surge en otros contextos
(Lopez, et al., 1997).

De modo esquematico, comentaremos el esquema de codificacion mediante

variables ficticias (dummy) y de efectos fijos.

La codificacion ficticia consiste en convertir una variable categdrica en k-1 variables
que indican mediante unos si un sujeto dado esta en una variable dada y ceros que no. En
la figura 2.18 podemos ver un ejemplo. La variable Religion con tres categorias (M, Cy
B) ha sido codificada en dos variables M y C. Aquellos sujetos que tenian como religion
C tienen un 1 en la variable correspondiente y 0 en la otra. La tercera categoria, B, sin
embargo, no tiene una variable propia y corresponde a los sujetos que tienen

simultaneamente un cero en las dos variables M y C.
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ID Religiéon
C

N o oW N P
O o mZ 0 |Z

ololo|rkr |0k |0

R OO0 |O|F Ok O

Figura 2.18. Codificacion ficticia de una variable

La codificacion mediante efectos fijos es igual a la anterior pero la categoria que no

tiene variable propia recibe -1 en las variables en lugar de 0. Corresponde a la figura
2.19.

ID Religion
C

<
O

R |k O |k O |k

R |k POk O

N o oD (W N (P
0O o wZ 0 Z

Figura 2.19. Codificacion por efectos fijos de una variable

La justificacion de este procedimiento, asi como la explicacion de un tercer tipo de
codificacion (ortogonal) escapan a los objetivos de este trabajo. Pedhazur (1982)
proporciona una buena explicacion de los tres tipos de codificacion asi como de las

consecuencias para la interpretacion de los analisis en Regresion Multiple.

€) Variables ponderadoras.

Una variable ponderadora multiplica los valores en otras variables para de este
modo tener en cuenta el nimero de elementos que incluye cada fila. Por medio de estas
variables por tanto podemos ahorrarnos el introducir datos de indole repetitiva, al poder
simplemente teclear el valor a considerar y el nimero de veces que se repite. Los datos de
la tabla 2.20 corresponden a dos variables nominales en el formato habitual de filas por

columnas. Sélo se muestran los 6 primeros datos de cada variable.
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Ujeto Género Calor
(H, M) (R, V, A)
1 M R
2 H \%
3 M A
4 M A
5 H \'%
6 M R

Tabla 2.20. Dos variables nominales codificadas como variables separadas

No obstante, es relativamente facil encontrar esa misma informacion utilizando una

tabla como la 2.21.

Género
Hombres Mujeres
Color
Verde 250 300
Rojo 589 265
Amarillo 235 892

Tabla 2.21: Datos en la tabla 2.19 en forma de tabla.

En esta tabla se refleja el recuento de las correspondencias entre categorias de la
tabla mostrada en la tabla 2.20 (pero en lugar de sdlo 6 casos aqui se mostrarian un total
de 2531 casos!). Obviamente, cuando son apropiadas estas tablas son muy convenientes

al ocupar mucho menos espacio.

A menudo los paquetes estadisticos nos permitiran introducir la informacion

siguiendo el formato de la tabla 2.22.
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Sexo Color ponderadora
H R 589
H A% 250
H Am 235
M R 265
M \Y 300
M Am 892

Tabla 2.22. Datos en la tabla 2.21 en forma de columnas.

Posteriormente seria necesario utilizar un comando que indicara al paquete
estadistico que en la variable ponderadora se indica el nimero de valores que corresponde

a cada caso.

Este sistema también puede utilizarse cuando se trata de variables numéricas. Por

ejemplo, los sueldos en una empresa podrian estar como en la tabla 2.23.

Slario Variable ponderadora
100000 120

150000 50

250000 10

500000 1

Tabla 2.23 Codificacién de una variable numérica mediante otra ponderadora.

En este caso, la variable ponderadora determina cuantos sujetos cobran el sueldo
sefialado a la izquierda. Si quisiéramos obtener la media de los salarios en esa empresa
podriamos introducir los datos de ese modo, ponderar la primera variable por la segunda
y solicitar la media (ponderada). El resultado seria 124309.39 (y no 250000). Tener en

cuenta que el numero de casos es 181 (no 4).

El inconveniente de utilizar variables ponderadoras es que la informacion
correspondiente a los individuos desaparece. De este  modo, esta codificacion implica

agregacion de datos (un concepto que es discutido en el apartado de transformaciones).

f) Variables selectorasy de grupo.

Los paquetes estadisticos suelen utilizar los términos de variable selectorasy  de

grupo. Ambas pueden ser entendidas como variables categoricas pero que son utilizadas
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de una manera concreta por estos programas. Las variables selectoras son variables que
indican si un valor es seleccionado para ser utilizado en un analisis u operacion (es decir,
son una variable binaria). Las variables de grupo son variables que instruyen al programa
para realizar la operacion u analisis para cada una de las categorias existentes en ella. Por
ejemplo, si tenemos notas escolares y solo queremos utilizar alumnos que superen cierta
calificacion para calcular unos estadisticos descriptivos (medias, desviaciones, etc.)
podemos construir una variable selectora que indique si un alumno ha superado o no esa
nota. En cambio, si lo que queremos es obtener esos estadisticos descriptivos para los
alumnos en cada colegio podemos utilizar una variable de grupo que indique la
pertenencia de cada estudiante a cada colegio. El resultado sera una media, una

desviacion, etc., para cada uno de los colegios.
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Creando Archivos de
datos Computerizados:
Introduccion de datos

3.1. Introduccioén

En la situacion actual, en la que los analisis se realizan principalmente utilizando
computadores la tarea mas pesada en un estudio de indole estadistica puede serla  de
introducir los datos de la manera correcta. Podemos considerar varios casos dependiendo
de los medios de que dispongamos. En un extremo tenemos el de grupos de datos de
tamafio pequefio que queremos introducir rdpidamente nosotros mismos. En el otro se
encontrarian proyectos de gran tamafio, que necesitan muchos individuos recogiendo y
registrando datos en  caso de realizarse esta tarea manualmente, que deben estar
coordinados entre si para realizar la labor de la manera mas eficiente y libre de errores

posible. Podemos plantear los siguientes escenarios:

* La informacion es registrada e introducida manualmente: Probablemente la forma
mas comun de introducir los datos aunque existen varios grados de complejidad posible

dentro de ella.
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* La informacion es registrada en papel pero posteriormente es introducida de modo
automatico. Esta seria la situacion en la que se utiliza un scanner, un lector de marcas o

un aparato similar.

* La informacion es registrada directamente en el ordenador. En ella el usuario
puede autoadministrarse las preguntas, o, también, el entrevistador puede introducir las

respuestas directamente en el ordenador.

Estas posibilidades seran descritas a continuacion.

3.2. Lainformacion esregistrada eintroducida
manualmente

Quizas la forma mas habitual de introducir informacién en el ordenador sea
utilizando el teclado (v. figura 3.1)  a partir de un registro escrito tal y como un
cuestionario o similar. Este método resulta adecuado para proyectos de tamafno reducido o
medio en el que otros métodos mas complicados pueden no resultar ventajosos en cuanto
a costo. En este caso podemos distinguir  dos grupos de programas que podrian ser
utilizados para este propdsito y que seran descritos a continuacion. Estos serian los
programas no disefiados especificamente para este propdsito y aquellos que incorporan
herramientas especificas para la introduccion de datos estadisticos. En el primero de los
grupos tenemos programas como editores u hojas de célculo, los cuales fueron disefiados
para llevar a cabo tareas respectivamente relacionadas con manejo de textos y de niimeros
pero que pueden ser utilizados para introducir datos de tamafno pequeiio o medio. En el
segundo de los grupos tenemos programas que funcionan en coordinacién con paquetes
estadisticos o que forman parte de sistemas generales de gestion de datos que permiten la
creacion de pantallas especificamente disefiadas para nuestros datos y que resultan
especialmente utiles cuando aquellos que se van a encargar de la introduccion no estdn

acostumbrados a este tipo de tareas.

Figura 3.1.Teclado de ordenador
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3.2.1. Editores y/o procesadores de texto

Quizas pueda parecer sorprendente, pero uno de los programas mas ttiles para la
gestion de conjuntos de datos no excesivamente grandes (digamos de unos cuantos
cientos de casos aunque el progresivo aumento de la capacidad de los ordenadores esté
aumentando sin duda este limite) son programas en principio  disefiados para manejar
texto y no niimeros. Esto se debe fundamentalmente a la existencia del codigo ASCII
(American Standard Code for InterChange of Information) y a su utilizacion como
método para el intercambio de informacién de estructura simple a partir de programas de
muy diversa indole. Aunque siempre sujeto a cuestiones dependientes de cada caso
concreto, el codigo ASCII (o como suele ser denominado en los programas el formato
Sélo Texto) permite pasar informacion entre hojas de célculo, bases de datos, paquetes
estadisticos y otros programas debido a que practicamente todos ellos han sido disefiados
para aceptarlo y utilizarlo. Este c6digo, debido a su simplicidad, necesita, no obstante,
utilizar ciertas convenciones que seran descritas con mas detalle en el apartado de
importacién y trasferencia de datos, pero, por el momento mostraremos la siguiente
imagen de como se ve un archivo de tipo estadistico en un procesador de textos (figura
3.2).

15T W
e E0Ee 4 O HeTEey AT
Za = 3 2 B 34 g =
1= 1 Es 1.0 e Li Ly
#a_ T Es ZUEA 2 B |k 1.&
3 Beds  d4r Ze Iy LE]
=} & 44 gy 2 Bu dy g
£ oeil Be Dohm I He-kfg 15|
e gY L ks 2 Be | Ee gl
e (i He 2= 2 Qe-lg  4iE|
Za 4 EBa 2y 2s |k A3
I= 14 ;5% I He [« il
(e i i e | . E» Tl
2 Be 14 g g Le T8
EH. Be s .4 2_1 L .1. i

Figura 3.2. Archivo de datos estadisticos en formato ASCII en un procesador de textos

En este archivo se muestran caracteres que normalmente serian invisibles al usuario
tal y como £l que indicaria cambio de parrafo o entre lineas y * que serviria para sefialar

la separacion entre columnas. La primera fila en este  caso, tiene los nombres de las
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columnas de datos. Una descripcion mas completa de este formato y otros relacionados

se encuentra en el apartado de importaciones y trasferencias de archivos.

La utilizacion de archivos de tipo texto permite realizar ~ cambios en los datos
utilizando la funcion de Buscar y Reemplazar de los editores de texto. Por ejemplo, un
cambio muy habitual (en este lado del mundo) es sustituir las comas (,) por puntos (.).
Las primeras indican valor decimal a la derecha en la mayoria de los paises europeos
salvo Gran Bretafia. Los segundos indican valor decimal en los paises anglosajones. Esta
convencion se sigue habitualmente en los sistemas operativos y algunos programas de
uso comun (por ejemplo, hojas de calculo) pero no en otros (algunos paquetes
estadisticos). La funcion Buscar y Reemplazar puede ser utilizada tal y como se muestra

en la figura siguiente para corregir esta situacion.

EDE—g Replace =="—————————

Find What: |, | ([(Find Nent )
Format vl

Replace RIl

Replace With: |.| ‘

Format vl
Search:
[]Match Whole Word Only  [] Match Case

Figura 3.3.Funcion de reemplazar en un procesador de textos. En la parte superior se
indica lo que se desea reemplazar y en la parte inferior aquello que lo reemplazara

Este tipo de cambios resulta relativamente primitivo y puede dar lugar a
consecuencias totalmente imprevisibles. Sin embargo, dependiendo del programa
utilizado las posibilidades son enormes y muy parecidas a las posibles en un paquete
estadistico (cambiar caracteres especiales, buscar en varios archivos diferentes, distinguir
entre mayusculas o minusculas, etc.). En el pasado, resultaba habitual utilizar el lenguaje
Basic para realizar este tipo de transformaciones debido a su simplicidad, adecuada para
programas cortos y de uso interno. En la actualidad, debido a las capacidades que poseen
los programas de uso general es posible realizar tareas equivalentes utilizando la funcion

de Buscar y Reemplazar.
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3.2.2. Hojas de célculo

Aunque los editores de texto pueden ser utilizados para introducir los datos
directamente, y en algunos casos pueden ser incluso mas recomendables que alternativas
mas sofisticadas (por ejemplo, cuando el ordenador a utilizar sea obsoleto) éstos
presentan inconvenientes relativamente obvios. Por ejemplo, cuando se trabaja con
muchas variables, las columnas no estdn delimitadas con claridad y resulta facil saltarse
alguna cuando se introducen datos. Esto estd mejorado en los programas denominados

hojas de calculo.

A | B | C | D | E | F
1 [YALENCIAMD  LENGUA [DI0MA HISTORIA  MATEMAT CIENCI4S
2 3 2.5 4 25 z 3
3 2 2 z 2.5 3 2.5
4 1 1.5 1.5 i 1 1
5 z 2.5 2.5 25 1 1.5
G 3.5 4| 4l 3 1 35
7 4 4 4" 2.5 4 4
8 1.5 1.5 0.5 1.5 1 1.5
9 z 4 1.5 25 1.5 4
10 3 1.5 2 3.5 1 2.5
11 z 1.5 2 i 1 1
12 1 1 0.5 1.5 1 1
13 1 3 2 2 1.5 3
14 2.5 1 4 2 1 1.5
15 1.5 1 0.5 i 1 1
16 z z 3 2 1 1.5
17 1 1.5 2 1.5 1 1.5

—

Figura 3.4. Datos en hoja de clculo

Una hoja de célculo presenta ventajas obvias respecto a los editores de texto. Por
ejemplo, cuando el nimero de variables/columnas es grande, los datos vienen como
filas/casos y la anchura de la hoja de célculo supera el tamafo de pantalla disponible, se
produce una situacion incomoda. Por otro lado, resulta facil establecer ciertas marcas en
las columnas (por ejemplo, usando el tipo de letra negrita como en la columna
etiquetada como Historia) para realizar comprobaciones a la hora de introducir los datos.
También, muchas de ellas permiten mantener visible la primera fila (la dedicada a los
nombres de las variables) durante el tiempo que dura la introduccion de datos, cosa que

en un editor de textos resulta mas complicado.

Las hojas de célculo son suficientes para la introduccion de conjuntos de datos de
tamafio moderado en los que la utilizacion de métodos  mas sofisticados no resultaria
apropiado. En caso de requerirse una introduccién mas sofisticada, que implicara gran

cantidad de datos, con una estructura mas compleja que la de una tabla y llevada a cabo
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por un grupo de gente con experiencia media o baja con ordenadores seria conveniente la

utilizacion de programas especificamente disefiados para tal fin.

Una alternativa interesante en ocasiones son las tablas que los  propios paquetes
estadisticos incorporan. Hay que advertir, sin embargo, que los programas de hoja de
calculo resultan a menudo mucho mas sofisticados y flexibles que estos programas, por
lo que tradicionalmente han sido utilizadas preferentemente a aquellas. Las tltimas
versiones de los programas estadisticos, sin embargo, han mejorado bastante este aspecto
asi que es posible que pasen a convertirse en una solucidén con mayor aceptacion en el

futuro proximo (si no lo han sido ya).

3.2.4. Bases de datos

Las bases de datos son uno de los tipos de programas que hemos denominado
basados en formularios. Estos permiten el disefio de lo que se conoce como
presentaciones que pueden ajustarse para facilitar la introduccioén de datos. Ademas, estos
programas suelen incoporar la posibilidad de trabajar con estructuras mas complejas de
los datos, ademas de permitir validaciones de la informacion introducida. El otro tipo son
programas especificamente orientados a la introduccion de datos estadisticos y que suelen

ser distrubuidos por empresas especializadas en programas de este tipo.

Las bases de datos tienen ~ como finalidad fundamental el almacenamiento y
recuperacion de todo tipo de informacidn, no estando dirigidos de una manera especifica

a la de tipo estadistico.
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Figura 3.5. Plantilla creada utilizando un programa de bases de datos
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En la figura 3.5 se muestra una pantalla de FileMaker dirigida a la introduccion de
unos datos correspondientes a una prueba de evaluacion de conductores. Este formato
corresponde muy cercanamente al del cuestionario que sirvié para recoger la informacion
puesto que se considero que el sujeto que llevaria a cabo la introduccion veria facilitada la
tarea al potenciarse esa semejanza. Ademas, se incluyeron elementos graficos que
servirian para contestar ciertas opciones. Esta plantilla puede utilizarse sin despegar las

manos del teclado, evitando los inconvenientes del uso excesivo del raton.

Entre las opciones disponibles para facilitar la introducciéon  de datos en estos

programas resulta interesante comentar las siguientes:

* Introducir automaticamente para cada nuevo registro informacion acerca del dia, la
hora, el autor (en caso que sea necesario identificarse para utilizar el programa) en que fue

creado. También lo mismo acerca de modificaciones realizadas.

* Introducir automaticamente un namero de serie para de ese modo identificar los

registros de la base de datos.

* El valor del registro anterior. Para facilitar la introduccion de datos que se repiten

en cierto grado.

* El valor de un calculo realizado sobre valores introducidos en otros campos. De
este modo es posible realizar transformaciones sobre los datos de modo continuo

pudiéndose también realizar ciertas comprobaciones.

* Valor obtenido de una tabla relacionada con la actual. En este caso, la estructura de
los datos resulta de tipo relacional y la informacion puede ser consultada en otra tabla a
partir de la que ha sido introducida hasta el momento. Este concepto se explica con mas

detalle en la seccidon dedicada a estructura de las bases de datos.

* Prohibicion de modificacion del valor. De tal modo que el usuario no pueda
cambiar ya sea por error u otra razon el dato introducido automaticamente mediante

alguna de las otras opciones.

Otras opciones hacen referencia a la validacion de las entradas de datos.
Comentaremos las mas sencillas dejando para un apartado especifico posterior las mas

avanzadas.

* Tipo de datos: Los tipos de datos mas comunes son los numéricos o de texto. Por
medio de esta opcidn podemos por ejemplo evitar que el usuario introduzca una letra en

un campo que solo admite valores numéricos. Otros datos mas complicados son los de
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fecha y hora. Una fecha debe obligatoriamente incluir dia, mes y afio, admitiéndose
abreviaturas apropiadas. Si alguien desea introducir s6lo el dia y el mes pero no el afio de
un suceso debera utilizar un formato diferente al de fecha con este proposito. El campo de

hora puede o no incluir minutos y segundos.
* Dato no vacio: No se admite dejar en blanco un campo.
* Dato unico: El dato no puede ser igual a cualquier otro previamente introducido.

» Dato previamente existente. El dato tiene que ser igual a cualquier otro

previamente introducido.

» Miembro de un diccionario de valores. El valor no puede ser diferente de una lista

de datos predeterminada.

Existen otras opciones que podriamos denominar graficas que facilitan la
introduccion de datos y que pueden considerarse practicamente como standard en relacion

con los ordenadores actuales:

* Uso de botones de radio para indicar alternativas excluyentes. Este es el caso de la

figura 3.6:

Sexn
@ Varon
) Mujer

Figura 3.6. Botones de radio para introducir una variable

* Uso de cuadros marcados con cruces  para indicar que varias alternativas son

aceptables (figura 3.7).

Tipo de Carnet

Al 0 B2E p O orR O
A2 [0 10O E O
Bl O Cz2O rLocO

Figura 3.7.Cajas paraindicar € tipo de carnet
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* Cuadros para indicar los tamafios aproximados de los datos o simplemente para
mejorar el aspecto grafico.

» Ments: Adecuadas para las mismas situaciones que los botones de radio (s6lo una
opcion es valida) pero aprovechan mejor el espacio de la pantalla ya que  permanecen
ocultas hasta que es necesario utilizarlas. En la figura 3.8 se han afiadido dos opciones
que resultan de interés: Permitir la introduccion de un valor diferente a los existentes en el

menu y editar la lista para permitir afiadir nuevos valores a la propia lista.

Frovmcia: del Tenymy

Figura 3.8. Lista desplegable paraindicar la provincia

» Listas desplegables: Semejantes a los menus pero permiten utilizar el teclado para
introducir los datos (figura 3.9).

Figura 3.9. Menu para indicar la provincia

Cuando la introduccién de datos vaya a ser realizada por varios individuos bajo la
supervision de alguien encargado especificamente de la gestion de los datos y la creacion
de los formularios resulta habitual que surjan dudas entre ellos que deberian ser resueltos

en otro momento. Para indicar esta situacion en este ejemplo se incluyo lo siguiente:

* Un campo denominado A REVISAR.

» Un campo de comentarios. Donde se puede teclear una descripciéon  rapida del
problema.
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* Alternativa de OTROS en el campo dedicado al carnet.

Los programas de bases de datos suelen incorporar también un lenguaje de
programacion que permite disefiar "caminos" a lo largo de un cuestionario. Por ejemplo,
ciertas preguntas no seran aplicables a todos los sujetos o, dependiendo de lo contestado
anteriormente, podemos querer explorar con mas detalle ciertas areas. La introduccion de
datos puede llegar a ser bastante complicada por lo  que su automatizacion resulta de
especial interés. Un ejemplo se encuentra en la figura 3.10. En €1, la primera pregunta
acerca de si ha pasado la Inspeccion Técnica de Vehiculos anteriormente hace que las
otras dos preguntas no sean aplicables y deban ser saltadas cuando la respuesta es
negativa. Esta situacion es de especial relevancia cuando el sistema utilizado para recoger
las respuestas pasa por obtenerlas directamente de los entrevistados y estos saltos deben

hacerse de modo automatico.

Pazos ITVY - Alternativas
22_ ;Alternativa pago? |:I

22_bis ;EfectivolTarjeta? |:|
23. ;Pagar antes o desp? I:I

24. ;Altemativas llamada? [__ |

Ho Yale [ |

A ) 10, ;Conoce pasos ITY?
Experiencia ITV

11._ ; Fagar en banco?
12. ;Fagar en IT¥?

13. i Ir directamente?
14_ ; Mecinico antes?

1. ;ITY anteriormente?
2. ;Ulkima vez ITY?

3. iCufintas veces ITY?

15_ ;Sabia podia elegir . -
< dia y hora? Z3._ jComentario aparte? I:I
. J Datoz Personales

O D00
LO0000

4_ ;Como supo de &sta ITY?

~Contacto telefdnico———, | 26 ;Edad?
27 . ;Sexo?

Opinion ITV
5. ;Opinién Favorable ITY? I:I 16_ ;Dificultad contacto?
16 bis ;Gué problemas ITY?

L0

: iGn?
6. ;Obligacién ITY? 28. cFrofesion?

7. :Bien precio ITY? I:I 17 ;:Han ofrecido a su

b,

Hnn

gusto dia y hora?

&_ ;i Mejora su seguridad ITY? I:I Datos coche

19_ ; Trato de la telefon?
< 29_ ;Tipo de vehiculo? I:I

30_ ; Propietario? ]

20. ; Informacion adicional? I:I
20. bis ;@ué informacién? || | \

LY r

21. ;Motivo Eleccién IT¥? ||

Figura 3.10.Ejemplo de formulario con saltos

Por ultimo, los programas de base de datos incorporan la posibilidad de trabajar en
red para de ese modo tener varios usuarios introduciendo datos simultaneamente en el

mismo archivo y evitar tener que mezclar los diferentes archivos con posterioridad.

112



I ntroducci6n de datos

3.2.5. Programas disefiados para paquetes estadisticos

Los programas de bases de datos presentan el inconveniente para el usuario
centrado en el disefo de cuestionarios y posterior analisis de ser excesivamente complejos
desde el punto de vista de los requisitos estrictamente necesarios para esta tarea. Esta
complejidad puede, no obstante, ser rentable ya que los programas de bases de datos
resultan muy apropiados para llevar a cabo otras tareas diferentes a la de gestion de datos
estadisticos. Sin embargo, si las bases de datos no van a ser utilizadas para nada mas que
la construccion de cuestionarios con una estructura de tabla con vistas  a su posterior
analisis los programas comentados en esta seccidon estdn mucho mas centrados en este

objetivo.

En lineas generales las capacidades que hacen a estos programas diferentes de las
bases de datos son las siguientes:

* Disefio de formularios: Las opciones son muy parecidas a las contempladas en los
programas de bases de datos aunque el vocabulario y las opciones graficas estdn mas

dirigidas a la elaboracion de cuestionarios.

* Reglas de salto para ciertos valores. Cuando un sujeto contesta de tal modo que
otras preguntas no le son aplicables se produce un salto al lugar en el que corresponde

continuar.

* Llenado automatico con ciertos valores: Determinadas preguntas hacen obvias las
respuestas a otras preguntas relacionadas. Por ejemplo, alguien con un contrato en

practicas trabaja en su empresa menos de  un aflo. Los programas de introduccion

automatica de datos pueden ser programados para llevar a cabo estos llenados
automaticamente.
Estas dos tltimas opciones son especialmente importantes cuando tratemos

cuestionarios que son contestados por los propios entrevistados directamente.

» Manejo de preguntas a las que es posible dar varias respuestas  (y su numero
puede ser dificil de anticipar de antemano). Por ejemplo, nombrar marcas de productos, o

figuras del deporte conocidas por el entrevistado, etc.

+ Conexion con paquetes estadisticos. Generando archivos de datos que pueden ser
leidos directamente por ¢éstos ademds de contemplar las convenciones que les son
propios. Por ejemplo, programas que ofrecen conexion con SPSS ofrecen la posibilidad

de crear etiquetas de valores y de variables compatibles con €l.
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* Procedimientos para comparar informacion introducida dos veces. Este método

sera explicado con mas detalle en la seccion acerca de depuracion de datos.

A continuacion describiremos algunos programas disponibles dentro de esta

categoria.

Edwin soporta la creacion de cuestionarios del siguiente modo. El usuario introduce
cada una de las preguntas en una pantalla como la siguiente. En ella se escribe el texto de
la pregunta, se selecciona el tipo de variable y si es posible contestar una o varias
alternativas. El programa proporciona valores por defecto para las etiquetas de valores y

de variables siempre que es posible (figura 3.11).

!:EEDWIN:D [Entry of Data for WIMdows: Design module] [_ (O] x|
Filer Fomm Fules Motes Bun Help

[REREEEEEEEE |

Type in your question below:

£Qué clase de aperitivo prefiere? ﬂ
e

" Select the type of variable below: | Variable name:

O Numeric O Time

® Text O Currency Yariable label:

O Mixed O Yes/No

C) Date

Texttype: | @ Em Uszer caption: |Palatas Fritas

HIAEIRER Value:
Variable name:

| Copy Captions to Yalues I

' One zelection
@ Multiple selections

' Free form

| Generate Yariable Hames I

Comments on guestion Show all variable names LCancel Help

I I ToolTips: On |

Figura 3.11.Definicién de variables en Edwin

La lista de variables y las preguntas asociadas se mantienen en una lista como la

siguiente (figura 3.12).
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L\ EDWIN:D (Entry of Data for WiNdows: Design module) [_ O] %] \

File Form  Fules Motes Hun  Help
EELEDEEFEE |

1. ;Qué bebida iefrescante piefiere?

2 jQué clase de aperitivo prefiere?

[ e || oo ][

‘ Adjust ” Delete

‘ Show ” Help |

Question text: iQué clase de aperitivo prefiere?
Yariable name: Aperitiv

VYariable label: Aperitivo prefiere

VYariable type: Text

Mizzing value: 1}

Mumber of options: 2
Comment before:

Comment after:

I I ToolTips: On |

Figura 3.12. Lista de preguntas/variables en Edwin

Este programa permite la introduccion de los datos  para cada sujeto pregunta a
pregunta. Ademas, exporta los datos a una gran variedad de formatos de paquetes
estadisticos y permite el uso de reglas que controlan la introduccion de datos no

permitiendo aquellos que vulneran alguna de ellas.

En la figura 3.12 puede verse una imagen de SPSS Data Entry. Este programa
ofrece un entorno mas sofisticado para la construccion de cuestionarios, ademas de
ofrecer una gran integracion con el paquete estadistico SPSS. Una opcion presente en
este sistema es la capacidad de posponer la aplicacion de las reglas de anélisis hasta haber
terminado de introducir los datos, generando un informe indicando los errores
encontrados. Esta funcion puede ser utilizada para analizar la calidad de la introduccion de
los datos.
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& SAISUIY.say - oD Uata Cnoy - romi
File Edit “iew Data Bulez Help

SR (e o] 2(a] &[5 e

ME ] 2 Dibef =

Satisfaction Su

What is your age in years? | 1%2
Gender: Female -

You can also enter data into a table grid
and use the drop down lists to choose
the respanse. Or, type in the respanse
value. Eitherway, Data Entry still
checks the data againstyour rules.

Previous Main Menu MEXE

YWhich of the following products do you own?

Howe satisfied were you with the guality of model A7

rrodel A model &1 O Completely satisfied

rmodel B1 model B48 O Mastly satisfied

maodel C3 model D97 Q Satisfied

rodel DI3 model E O Mostly dissatisfied
rmpletely dissatisfied

oc

il

[ oM

Figura 3.12: El programa SPSSData Entry

3.3. Lainformacion esregistrada manualmente pero
esintroducida automaticamente

Los scanners son instrumentos de input que permiten la traduccion de informacion

sobre papel al formato digital. Estos aparatos suelen apoyarse en dos elementos:

* Software de reconocimiento de caracteres: Dado que los registros sobre papel

presentan mucha variabilidad fisica (diferentes estilos de escritura, herramientas, etc.) las
imagenes digitalizadas de la informacion necesitan de un cierto grado de interpretacion
(figura 3.13). Esta ambigiiedad ocurre incluso cuando la informacion ya ha sido
producida mediante un método mecanico (por ejemplo un texto en un periédico o una

revista) pero se agrava cuando el origen es manual.

116



I ntroducci6n de datos

Figura 3.13. Ampliacién al doble de tamarfio de un intento de escribir laletraa
exactamente igual dos veces

* Papel con marcas Opticas. Este papel esta disefiado de tal modo que el software es
capaz de determinar los lugares en los que se encuentra los elementos que debe leer el
software de reconocimiento de caracteres. Ello facilita enormemente la tarea y aumenta el

porcentaje de reconocimiento.

Una pregunta de interés es hasta qué punto el ahorro obtenido mediante este método
es lo suficientemente importante como para que realmente valga la pena utilizarlo, en
lugar de la introduccion manual. Barton et. al. (1991) llevaron a cabo la comparacion
entre tres métodos de introduccion de datos para un estudio con varios cientos de sujetos
y unas 10.000 variables. En el primero todo el proceso era manual. En el segundo y en el
tercero se utilizaba un scanner, pero mientras que en el segundo se uso un programa que
reconocia la informacion tal y como era tecleada en un cuestionario  tradicional, en el
tercero se utilizaron hojas especiales. Utilizando estimaciones del tiempo requerido a
partir de submuestras del trabajo el esfuerzo necesario aproximado hubiera sido

respectivametne: 7514 horas/persona, 2120 horas/persona y 400 horas/persona.

Obviamente, utilizar un scanner hace mucho mas rapido el proceso. No obstante,
revisando sus resultados es posible ver que, cuando se utilizan métodos automaticos
existe una cierta cantidad de esfuerzo inicial que puede no verse compensada cuando se

trabaja con conjuntos de datos pequefios.

Las razones para utilizar este tipo de software pueden ser otras ademas de la
economicas. Mattox et. al (1997) justifican la utilizacién de un sistema de este tipo para
hacer mas rapida la disponibilidad de datos acerca de incidentes de conduccion. De este
modo, la utilidad de esta informacidén aumenta ya que los sujetos encargados de su
recogida (agentes de trafico) obtienen feedback mas rapidamente y pueden utilizarla en su
trabajo. Ello también favoreceria en su opinion la motivacion acerca de la tarea de

recogida de datos por estos sujetos y la calidad de la informacion asi obtenida.
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En la figura 3.14 se encuentra una pantalla de Teleform. Un programa especializado

en la lectura de datos por medio de scanner.

W Taininan Cysiore - [Bin o 0 Swven] METE
(106 & Sapt vie Db M e Srds |he 1900
a= (EOIETE ¥
e T s 5 S 8 S S S A A S s S|
s | e - u
ho i, i 2] A [ s, o | i World
) e Dot
R A —= RAVEL
Ay Fod = ]

|2
]
Lk
el
;‘a ;

i

Hi
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He bt mr o bk wyms b ey de egeeesi o s o ben bt
Ak i Vg oy

[eepre Teocorae Famd  eoorse Cecorst

- . -

LH

iy of D bl = od mm pec st = [

=
Tady of b scsmcdlus = Q - = e
Coalicinalds  of STl [ [ 1 a [
Cepliyiaiie of diwrizer prie. EWEE i2d (n] Ln n] ] =

Figura 3.14: Teleform para Windows.

3.4. Lainformacion esintroducida manualmente pero
no hay un registro previo

Las herramientas anteriores estan dirigidas a solucionar el problema de traducir
informacion en un formato fisico a un formato digital. Puede plantearse que una forma de
evitar ese problema por completo es introducir directamente la informacion en el

ordenador sin que haya un registro previo en ese formato fisico.
Hay varias ventajas de este sistema:

* El salto de preguntas y el llenado automéatico con datos se puede hacer sin

intervencion del administrador.

* Se pueden realizar comprobaciones de consistencia y de ese modo mantener
informado al entrevistador de los posibles problemas en el mismo momento en que

se realiza la entrevista.

* La informacion puede ser transmitida inmediatamente al centro receptor utilizando

un modem.
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estos

» La manipulacion de  los datos puede ser evitada utilizando métodos de

encriptacion.

* En ocasiones se plantea que pueden existir efectos de orden a la hora de contestar
al cuestionario planteandose como solucion aleatorizar el orden de presentacion de
las preguntas. En caso de pruebas de rendimiento la razon para aleatorizar el orden
de las preguntas es evitar la copia de las respuestas entre los sujetos realizando la
prueba. La aleatorizacion resulta dificil de hacer con cuestionarios de 1apiz y papel y
generalmente solo se hacen un nimero limitado de versiones para las cuales puede
existir igualmente ese efecto de orden. En el caso de la aplicacion con ordenador

esta aleatorizacion puede llevarse a cabo con relativa facilidad.
Por otro lado, existen otros inconvenientes:

* En caso que el cuestionario no esté bien disefiado, los  entrevistadores pueden

tomar menos acciones correctoras que cuando esta basado en papel.

* Puede hacer mas dificil la toma de datos (el ordenador puede exigir unas acciones

mas complicadas que el papel o cuestionario).
* Puede limitar los lugares en los que se podrian tomar los datos.

Finalmente, existe tecnologia que puede mejorar algunos de los inconvenientes de

sistemas y que es conveniente conocer:

* Introduccion de datos via teléfonos con generadores de tonos: Es posible utilizar el
marcador del teléfono para transmitir simbolos sencillos a través de la linea por lo

que se puede disponer una encuesta a través de ellos.

* Reconocimiento de voz: También apropiada para entrevistas telefonicas, resulta

necesaria cuando la linea telefonica no admite informacion digital y s6lo es posible
transmitir informacion analogica. Un sistema de reconocimiento de la voz permitira
finalmente determinar las contestaciones realizadas por los usuarios. Este sistema se

limita también a codigos sencillos.

* Ordenadores portatiles o Asistentes Personales Digitales. Sobre todo los segundos
han sido disefiados de tal modo que la introduccion de datos resulta especialmente
sencilla. Del tamano de una agenda, utilizan una pantalla sensible a un lapiz optico
(v. figura 3.15) con el que se pueden rellenar los campos de informacion o incluso
textos por medio de tecnologia de reconocimiento de la escritura. Estos aparatos

pueden utilizar correo electronico a través de un teléfono portatil por lo que la
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informacion puede ser transmitida a un centro receptor practicamente de modo

inmediato, acelerando el proceso de recogida de datos de una manera enorme.

Figura 3.15. Asistente personal con lapiz ptico y teclado suplementario

Podemos pensar en dos situaciones diferentes que parten de ese planteamiento y
que analizaremos por separado (Saris, 1991). En la primera, el entrevistador o persona
encargada de recoger los datos tiene a su disposicion un aparato electronico que le permite
introducir la informacién a la vez que la obtiene. En la segunda, es el propio usuario el
que tiene a su disposicion el sistema electronico e introduce los datos por si mismo
siguiendo las instrucciones que se le van dando en la pantalla. Veremos en primer lugar la
situacion en que el cuestionario es administrado por el entrevistador y  en segundo la

correspondiente al cuestionario autoadministrado.

3.4.1. Cuestionario pasado por el administrador

Usando la nomenclatura de Saris (1991) existen dos tipos de sistemas que pueden
ser encuadrados dentro de esta categoria. Sistemas de Entrevista Telefonica Asistida por
Computador (SETAC) y Sistemas de Entrevista Personal Asistida por Computador
(SEPAC).

En SETAC el entrevistador se sienta delante de un ordenador y llama a un sujeto
para ser entrevistado. Una vez ha empezado el contacto, todas las preguntas van
apareciendo en la pantalla y el entrevistador las va leyendo y rellenando a medida que el
entrevistador va contestando. Desde el punto de vista del entrevistado no hay diferencia

entre una entrevista asistida o no asistida por ordenador. Desde el punto de  vista del
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entrevistador su tarea se puede ver aliviada al llevar a cabo el ordenador ciertas tareas tal y

como control de la consistencia de las respuestas, saltos, etc.

Una ventaja de este sistema es la posibilidad de gestionar la seleccion de la muestra
por el ordenador. A partir de una lista de datos de teléfono de sujetos a entrevistar los
programas de ordenador pueden seleccionar aleatoriamente muestras de individuos para
entrar en contacto. El programa puede anotar la fecha y la hora en la que se realiz6 la
llamada y el resultado que se obtuvo. En caso de no localizar al sujeto muestreado el
programa puede guardar registro del intento y realizarlo mas tarde para evitar el sesgo que
supondria s6lo entrevistar a los sujetos que responden a la primera llamada. También es
posible situar limites sobre el nimero de sujetos de un tipo determinado a muestrear. El
entrevistador puede guardar informacion para cada una de las llamadas en relacion con el
resultado obtenido o, si esta es completada satisfactoriamente, los datos obtenidos. En
caso de estudios longitudinales, en los que el sujeto es contactado en diferentes
momentos, el programa puede establecer cuando corresponde hacer la llamada de nuevo.
Por ultimo, en caso de tener un grupo de entrevistadores haciendo el trabajo es posible
llevar registro de datos acerca de su productividad y rendimiento. También es necesaria
una base de datos que centralizaria la informacidn acerca de los teléfonos usados y que

distribuiria las nuevas llamadas a los distintos puestos.

El programa denominado MaCATTI incluye un médulo denominado Cleric
encargado de la gestion de los nlimeros de teléfono y que esta disenado para funcionar en
un ordenador central. Los entrevistadores tienen ante si algo parecido a la figura 3.16, en

la que es posible ver una ventana dedicada a la informacion acerca de las llamadas

telefonicas y otra detras dedicada a rellenar las contestaciones de los sujetos
entrevistados.
La situacion es diferente en SEPAC, en ella el entrevistador lleva a cabo las

entrevistas cara a cara pero se apoya en un ordenador para registrar las respuestas. En
ella, el entrevistador dispone de un dispositivo electronico portable por medio del cual
puede registrar las contestaciones de los entrevistados. Saris (1991) opina que, desde el
punto de vista del entrevistado, la situacion no sufre grandes variaciones aunque se ha
sugerido que la simple presencia del ordenador puede hacer variar la situacion de
entrevista. Este autor cita otras investigaciones en las que se obtienen las siguientes

conclusiones:
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Figura 3.16. MaCati, un programa para la gestion de encuestas por teléfono

* No parecen haber cambios con respecto a los rechazos a contestar oalano -

respuesta incluso con preguntas "delicadas" del tipo de los ingresos.

* Las entrevistas usando ordenador duran mas que las realizadas con cuestionarios

de lapiz y papel y las notas hechas por el entrevistador son mas cortas.

Por tltimo, aunque el entrenamiento en el uso de estos cuestionarios puede no ser
muy exigente siempre sera mayor que en el caso de los cuestionarios tradicionales.
Ademas, un cuestionario por ordenador puede resultar menos flexible en cuanto  a su
utilizacion por lo que determinados casos imprevistos pueden resultar mas dificiles de

manejar, exigiéndose por tanto un grado mayor de cuidado en cuanto a su disefio.

Una situacion intermedia entre esta y aquellaen  la que los cuestionarios son
autoadministrados es cuando los entrevistados contestan las preguntas utilizando el
ordenador por si mismos pero hay un entrevistador disponible para ayudarles en  esta
tarea. Esta situacion presenta la posibilidad de entrevistar a varios sujetos al mismo

tiempo por lo que los costes pueden verse reducidos.
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Ya sea mediante teléfono o por otro medio las entrevistas que se apoyan en el uso
de ordenadores presentan para Saris (1991) una serie de caracteristicas o problemas

comunes:

1) En entrevistas normales, cuando las preguntas o las categorias de respuesta son
excesivamente complejas, las preguntas son leidas en voz alta al entrevistado. Cuando el
texto es excesivamente complejo los entrevistados pueden optar por pedir que se les repita
la pregunta o bien simplemente dar una respuesta cualquiera (generalmente la primera o la
ultima alternativa). Cuando hay muchas categorias de respuesta el sujeto probablemente
tendra problemas para recordar la lista que se le ha leido. En SETAC esto resulta dificil de
solucionar mientras que en SEPAC es posible mostrar la pantalla al entrevistado o tener
una pila de tarjetas como en las entrevistas sin ordenador. Sin embargo, puede hacerse

dificil para el entrevistador manejar el ordenador y la pila de tarjetas simultdneamente.

2) Ayuda por parte del entrevistador. En caso de entrevistas en papel el
entrevistador puede ayudar con preguntas o situaciones complicadas. Debido a los
patrones de salto y llenado que es posible disefiar en el cuestionario puede ocurrir que
cada entrevista parezca completamente diferente al entrevistador. En ese caso, el
entrevistador, a menos que se le entrene adecuadamente, puede tener también problemas

en entender el cuestionario.

3) Manteniendo el ritmo de la entrevista. Si el tiempo necesario para pasar de una
pantalla a otra en el ordenador es excesivo los entrevistados pueden sentirse molestos o
aburridos. Muchos aspectos del disefio del cuestionario pueden influir en esa velocidad
aunque las prestaciones actuales de los ordenadores hacen muy dificil que una tarea como

¢ésta sea problematica.

4) Determinacion de inconsistencias. Puesto que los programas pueden ser
disefiados para detectar las inconsistencias en la respuesta a una pregunta, o entre las
combinaciones para varias preguntas, el entrevistador puede apoyarse en ¢l para
interrumpir la entrevista cuando lo crea conveniente. Lo que el programa de ordenador no
puede hacer es obtener la respuesta correcta, por lo que es necesario contrastar esta
inconsistencia con el entrevistado. Esto puede producir dos problemas: a) el entrevistador
puede encontrar mas comodo rellenar la inconsistencia con un valor cualquiera que
reclamarla del entrevistado, y b) los entrevistados pueden sentirse molestos ante esta

reclamacion.

Por ultimo, senalar que, a pesar de las posibles ventajas que estos sistemas pueden
presentar, Saris (1991) remarca el que el esfuerzo necesario para disefiar estos

cuestionarios es sin duda mayor. Por ello recomienda una evaluacion cuidadosa de las
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ventajas € inconvenientes en relacion con la situacion a tratar antes de tomar la decision de

utilizar este tipo de formularios.

3.4.2. Cuestionarios autoadministrados

En el caso de cuestionarios autoadministrados la situacion de entrevista puede
decirse que cambia radicalmente (Saris, 1991). El sujeto que responde debe tomar un
papel mucho mas activo y debe utilizar el ordenador por si mismo. Si hay un
entrevistador presente su tarea se limita a disponer el equipo y a aclarar las dudas que
puedan presentarse. Esto presenta la ventaja de que el entrevistador no puede cambiar las
preguntas puesto que el entrevistado las lee directamente de la pantalla sin su
intervencion. Por otro lado, el esfuerzo de disefio necesario para permitir a los
entrevistados llevar a cabo esta tarea por si mismos es mayor ya que el manejo del teclado
o del ordenador en general, asi como la lectura en pantalla impone dificultades que es
conveniente suavizar en la medida de lo posible. Una correcta eleccion del hardware
puede resultar de gran ayuda aqui. Por ejemplo, las pantallas sensibles a la presion
(touchscreens) son consideradas mas intuitivas en la mayoria de los casos mientras que
controlar un raton de ordenador supone serias dificultades a los usuarios sin

entrenamiento previo.

Saris (1991) sefiala las siguientes consideraciones a tener en cuenta en un sistema

de este tipo:

1) Preguntas con recuerdo libre. En ocasiones el investigador no  quiere dar las
alternativas posibles de respuesta al entrevistado sino que prefiere que este conteste
aquello que primero le venga a la mente. Este tipo de preguntas suele ser rellenado por el
entrevistador en cuestionarios normales utilizando una lista con las respuestas mas
probables en la cual marca la contestacion obtenida. Si la respuesta no esta en la lista se
puede llevar a cabo una codificacion posterior. Las preguntas con recuerdo libre pueden
ser utilizadas en cuestionarios autoadministrados pero presentan el inconveniente de que
el sujeto tiene que teclear la respuesta, con los consiguientes errores de escritura, con lo
que al realizar la comparacion con la lista el ordenador puede no identificar la categoria
correcta. Para solucionarlo se pueden considerar las aproximaciones a los valores de la
lista como validas. Sin embargo, este método daré resultados inferiores al obtenido
cuando un entrevistador se encarga de esta tarea, suponiendo un serio problema si el

cuestionario implica saltos en funcion de esas respuestas

2) Preguntas con inconsistencias. Si el sujeto produce respuestas inconsistentes el

programa deberia ser capaz de mostrar un listado de los valores potencialmente

124



I ntroducci6n de datos

incorrectos en pantalla, de tal modo que el entrevistado resolviera el problema a partir de
ella. El procedimiento para llevar a cabo esta tarea deberia resultar lo mas sencillo posible

para evitar confundir al entrevistado.

3) Ayudas visuales. En situaciones de entrevista sin uso de ordenador no es facil
proporcionar ayudas visuales. El entrevistador debe cargar una serie de tarjetas que ird
mostrando en los momentos adecuados, aumentando de este modo la complejidad de su
tarea. Cuando se utiliza un ordenador estas ayudas son mucho mas faciles y, con las
capacidades de los ordenadores actuales, es posible utilizar catdlogos de gran
complejidad. Para preguntas relacionadas con fechas, el ordenador puede proporcionar
un calendario en el que, por ejemplo, respuestas anteriores y otros sucesos (fiestas, dias

de la semana) aparezcan marcadas.

4) Pantallas resumen y de correccion. Aunque los procedimientos de evaluacion de
las consistencias permiten detectar una cierta cantidad de posibles errores, todavia pueden
permanecer aquellos que no violan ninguna de las reglas de consistencia. Si las
ramificaciones y los saltos dependen de estas preguntas las consecuencias pueden ser mas
graves puesto que el sujeto se puede enfrentar a preguntas que le son completamente
extrafias o inadecuadas. Para solucionar este problema se pueden proporcionar pantallas
de resumen de las contestaciones realizadas por los entrevistados siempre que se vaya a
tomar decisiones de navegacion por el cuestionario importantes. En ellas los sujetos
pueden comprobar sus respuestas y, en caso de que alguna sea incorrecta, dirigirse al

lugar en que fue realizada para modificarla.

5) Escalas psicofisicas: En muchas ocasiones resulta interesante que los sujetos
contesten sobre algun tipo de escala continua para indicar la fuerza con la que expresan
una opinién. En cuestionarios de lapiz y papel la correccion se realiza utilizando
mediciones manuales. Esto es laborioso y puede producir errores. Si las contestaciones
se llevan a cabo en el ordenador es posible realizar una medicion automatica mucho mas
rapida y precisa. Ademas es posible proporcionar métodos de respuesta mas complejos
(dibujando lineas de distinta longitud en la pantalla por ejemplo) dificiles de utilizar en un

cuestionario de lapiz y papel.

Una de las aplicaciones mas interesantes de los cuestionarios autoadministrados es
tal y como expone Saris (1991) los estudios longitudinales. En el sistema descrito por €1,
la recogida de datos se produce mediante una combinacion de visitas por medio de
entrevistas personales, telefonicas y basadas  en un ordenador cedido a los sujetos
incluidos en la muestra. Los sujetos son instruidos para responder en el ordenador a una

serie de preguntas que son modificadas semanalmente o siguiendo otra periodicidad. Los
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datos son transferidos via modem al centro  de recogida de datos. En caso de no
responder se puede contactar con ellos telefénicamente o realizar una visita al domicilio
para establecer las razones de este hecho. Puesto que los sujetos estan acostumbrados a la
utilizacion del equipamiento su manejo no supone los problemas que implica el primer

contacto con él.

O)E-QUE

<::Elack| F-::-rward::>| Eriavy

Click the sound ican belnyy and listen carefully to the usic, (Windows users: Sound is not yet
implemented but will be soon.)

Flease evaluate the recording in terms of the three sts of bi-polar adjectives, Move the
scroll bar ko toyyard The adjecti+e which best descres your fealing about the music,
Eepeat this evaluation far each set of adjectives,

When finished, hit the Return key or click the Forwa button at the top of tha page.

i Like E i o] Dislike
Boring [@ Exciting
. New [@ Qid

Demo note:

Using MaCATL, saurd avd aialog scales are easity added T wauwr surveys, These features are a powerful
ahalytic tool and add exciting dimensions to any questionnaire,

Figura 3.18.Cuestionario autoadministrado elaborado con MaCATI

La situacion de cuestionario autoadministrado puede  producirse de diferentes

mancras:

» El entrevistador dispone de un lugar especial con uno o varios ordenadores al que

los entrevistados acuden para realizar la entrevista.

* El programa se encuentra en un disco de ordenador que es suministrado al usuario

y que tiene que utilizar por su cuenta.

* El programa se encuentra en un lugar publico tal y como unos grandes almacenes

en un pequefio kiosco.
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* Por medio de la red Internet se puede pedir a los usuarios que visiten un
determinado servidor que rellenen un cuestionario. Esta informacion puede combinarse
con el registro automatico del comportamiento del sujeto (qué partes del servidor visita,

cuanto tiempo dedica a cada parte, etc.).

El programa de ordenador MaCATI permite la creacion de cuestionarios para
autoentrevistas que pueden ser contestados por medio de un ordenador normal o
utilizando la Internet. Este programa admite muchos tipos diferentes de preguntas y
respuestas tal y como sonidos o graficos. Posibilita hacer comprobaciones de
consistencia y realiza saltos siguiendo las contestaciones de los entrevistados. Un
programa separado permite mostrar los cuestionarios en pantalla a los entrevistados. En la
figura 3.18 se muestra una pantalla en la que el entrevistado puede oir el sonido de una
cancion haciendo click con el raton en el icono del altavoz. Su opinidn acerca de tres

variables es recogida utilizando las barras de desplazamiento de la parte inferior.

3.2.4. Consideraciones de disefio de pantallas

La introduccién de datos en un ordenador es una tarea que, a pesar de su sencillez,
incorpora dificultades para los usuarios que pueden hacer disminuir la calidad de los
datos. Pantallas mal disefiadas, procedimientos de introduccion de datos incoémodos y
poco practicos, excesiva monotonia, etc. son solo algunos de los problemas que pueden
producir esa falta de calidad. Métodos aparentemente novedosos (uso de voz, pantallas
tactiles, etc.) pueden asimismo parecer como ideas interesantes —en un principio pero,
luego, la experiencia practica demuestra que las ventajas supuestas a menudo no llegan a

concretarse.

Una fuente de informacion fundamental para el disefiador de procedimientos de
introduccion de datos es el libro "Guidelines for designing user interface software" por S.
Smith y J. Mosier (1986) . Este libro describe reglas que un disefiador deberia tener en
cuenta a la hora de elaborar software. Este libro es gratuito y puede examinarse
gratuitamente en la Internet en la direccion <http://www.syd.dit.csiro.au/hci
/guidelines/sam/guidelines.html> . Estas reglas han sido extraidas a partir de la literatura
sobre el uso de ordenadores por lo que el disefiador interesado puede consultar las
fuentes y las razones tras cada recomendacion. En la tabla 3.19 se indican las secciones

que incluye este libro y el nimero de reglas para cada una de ellas.
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Secciones N°Reglas
* Introduccién de datos 199
 Presentacion en pantalla 298

» Secuencia de introduccion 184

* Guia del usuario 110

e Transmision de datos 83

* Proteccion de datos 70

Tabla 3.19: Seccionesy numero dereglasen € Smithy Mosier (1986)

Tal y como los mismos autores advierten, el uso de conjuntos de reglas de este tipo
no garantiza obtener un producto perfecto, aunque su uso deberia mejorar su calidad o, al
menos, su consistencia con otros productos similares. Existe una version electronica y es
posible realizar busquedas acerca de temas o palabras clave que se relacionen con el
problema que se esté manejando en cada momento. Como un ejemplo se incluye la regla

1.0/5 incluida en la primera seccion (tabla 3.20):

1.0/5 Un método tnico para introducir datos

Disenar la introduccion de datos y las pantallas asociadas para que el usuario pueda seguir

con un método de entrada de datos y no tenga que cambiar a otro muy a menudo.

Ejemplo: Minimizar los cambios entre el ligthpen (un instrumento con el que se

marca en la pantalla para introducir datos) y el teclado para introducir datos.

Ejemplo negativo: Un usuario no deberia cambiar de un teclado a otro, o de un

ordenador a otro para realizar partes de una tarea de introduccion de
datos.

Comentario: Estaregla asume que la tarea de introduccion de datos se lleva a
cabo de modo intensoy  con mucha sobrecarga, por lo que la eficiencia en la

introduccion de datos es necesaria.

Referencia: BB 2.11, EG 6.1.1, Foley Wallace 1974, Shneiderman 1982 (estas

abreviaturas se explican en el propio libro).

Ver también: 1.1/14 (Esto sefiala a a otra regla dentro del libro).

Tabla 3.20: Un gjemplo deregla en el Smithy Mosier (1986)
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En la tabla 3.20 se puede ver en primer lugar la descripcion de la regla, y luego dos
ejemplos de su aplicacion, un comentario acerca de su ambito de aplicacion, las
referencias de articulos o libros relevantes para justificar estareglay finalmente otras

reglas relacionadas.
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Transferencia de
archivos de datos

4.1. Introduccion

Generalmente sucede que los programas de gestion y andlisis de datos son muy
similares, y, tras haber optado por uno de ellos, lo utilizaremos para realizar la mayor
parte de las tareas. Sin embargo, puesto que ningun programa es capaz de cubrir todas las
tareas (hay quien dice que los mejores son los que no lo intentan), de vez en cuando,
necesitaremos utilizar caracteristicas especificas de otro. Por otro lado, otras personas con
las que colaboramos pueden haber optado por programas diferentes al nuestro, asi que,
en caso que queramos hacer uso de sus datos o resultados, tendremos que pasarlos a
traducirlos al formato de nuestro de programa. Una tltima situacion que necesita de
importacién/exportacion es cuando utilizamos como fuente datos archivados por
instituciones, hospitales, empresas, u otras organizaciones que utilicen sistemas de
gestion propios cuya conexion con los programas estadisticos no esta resuelta. En este
caso, las transferencias de archivos pueden ser una tarea bastante compleja que puede

requerir una gran cantidad de esfuerzo y conocimientos.
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Hablaremos de importacion para referirnos al proceso que nos va a permitir
abrir/leer un fichero de datos que no se encuentre guardado en el formato del programa
que estemos utilizando. Hablaremos de exportar datos cuando los datos que estamos
utilizando en un programa son convertidos a un formato diferente al que éste esta
acostumbrado a utilizar. Importacion y exportacion son ambas operaciones de

transferencia de archivos.

Realizar traducciones es necesario debido a que cada programa utiliza un formato
diferente. Puesto que cada situacion puede requerir una cierta disposicion de los datos,
cada programa opta por la que encuentra mas apropiada. Una hoja de célculo, por
ejemplo, necesita ser capaz de detectar rapidamente las celdas interconectadas entre si,
para, de ese modo, realizar los cambios oportunos cuando una de ellas cambia. Un
paquete estadistico en cambio puede utilizar una serie de resimenes estadisticos de  la

tabla de datos que le permite realizar nuevos calculos con mayor rapidez.

Realizar transferencias entre archivos con formatos diferentes es una gran fuente de
problemas. A menudo, las interpretaciones no se realizan correctamente y, por ejemplo,
una variable toma el lugar de otra, los valores faltantes adquieren otro significado, o los
decimales dan lugar a numeros erroneos. Afortunadamente, existen gran cantidad de
programas que facilitan estas tareas, ademas  de algunas convenciones relativamente

sencillas, que permiten solucionar las situaciones mas comunes.

Revisaremos en primer lugar algunos  de los formatos mas comunes y luego
examinaremos los métodos y programas para hacer traducciones entre ellos. Esta seccion
asume que los datos traducidos tienen una forma de tabla, ya que, aunque existe la
posibilidad de traducir informacion que tiene estructuras mas complejas, en este ultimo
caso lo mas aconsejable es remitirse a la propia documentacion de los sistemas

implicados.

4.2. Formatos

Podemos distinguir dos tipos de formatos. Los primeros son mas simples y mas
apropiados para el intercambio de datos. Los segundos son mas complejos, mas
dependientes del programa o sistema que los origind y, aunque en ocasiones es posible

utilizarlos para el intercambio de datos, resultan menos universales.
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4.2.1. Codificacion de car acteres

El formato ASCII (American Standard Code for Interchange of Information-Coédigo
Americano Normalizado para el Intercambio de Informacion) es el sistema basico para la
representacion de caracteres (Sanmartin, et al., 1990) .Este codigo deriva de los teletipos,
los cuales necesitaban un método sencillo para enviar codigos alfabéticos y otros
especiales (cambios de linea, de parrafo, etc.). La version original utilizaba 128 mensajes
diferentes (27) y otra ampliada paso a tener 256 (2 8), aunque los nuevos 128 codigos
estan menos normalizados y presentan problemas de interpretacion (sobre todo en lo que

respecta a caracteres propios de determinados lenguajes tal y como acentos, etc.).

Hay que advertir que este formato es normalmente una version simplificada de la
informacion y que pueden perderse muchos  de los atributos que ésta tuviera. Por
ejemplo, los cambios de estilo del texto (negrita, cursiva, etc.) no se conservaran en el
formato ASCII. Solo los caracteres, los cambios de parrafo y, en ocasiones de linea,

permaneceran.

Naturalmente, los numeros también pueden ser representados como caracteres y en
la mayoria de los casos este serd el método preferido. Los nlimeros presentan la ventaja
de existir un alto grado de acuerdo en cuanto a su representacion mediante el codigo
ASCII por lo que no ocurren problemas de interpretacion (otra cosa es cuando los

numeros van acompaniados de otros afladidos como veremos mas adelante).

Para crear un archivo en formato ASCII podemos utilizar multitud de programas
que son capaces de guardar la informacion con la opcion solo texto o texto ASCII 0
similar. Los editores de texto son programas sencillos disefiados con este propdsito, pero
tanto los procesadores de texto como hojas de calculo o bases de datos suelen ser capaces

de crear este formato.

4.2.2. Codificacion de tablas de datos en formato ASCI |

Puesto que los datos normalmente vienen en estructuras rectangulares no basta con
transferir los valores sino que es necesario una serie de convenciones que permitan

reconstruir la organizacion en filas y en columnas de la tabla original.
Existen fundamentalmente dos formatos:

a) Formato libre o delimitado: En el formato libre cada valor esta separado del
siguiente por un carécter especial (generalmente, un espacio en blanco, una coma o, més

usualmente en los ultimos tiempos, un simbolo de tabulador). Generalmente el final de
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cada parrafo estd también marcado por un simbolo de cambio de parrafo. En la figura 4.1
es posible ver un ejemplo de datos en formato libre. En él se han marcado con este
simbolo * las separaciones entre los valores. El cambio de parrafo se ha marcado con
este otro ¥ . En la parte de arriba se incluye la cabecera con los nombres de las variables,
la cual sigue las mismas convenciones que los propios datos. Esta cabecera no es un
componente propio de esta tabla por definicion, pero muchos programas la admiten y

resulta comoda
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Figura 4.1. Datos en formato libre

Una variante de este formato es el libre con una sola columna o fila. SPSS por
ejemplo admite este tipo de formato para una columna. Los datos de la figura 4.1 se

dispondrian como en la 4.2.
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Figura 4.2. Datos en formato libre con una sola fila de datos

Los datos ocupan varias filas por el efecto de texto en el que son mostrados pero el
simbolo de cambio de parrafo I no aparece hasta el final por lo que los datos estarian
dispuestos como si ocuparan una fila. Para leer estos datos correctamente es necesario
indicar el nimero de variables al programa que los va a utilizar. De este modo hara la

separacion en lineas correctamente.
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De entre los dos formatos se  recomienda el primero ya que es mas similar en

apariencia a la tabla que se quiere construir. Esto facilita detectar errores.

b) Formato fijo: 'En el formato fijo los datos correspondientes a cada caso no
aparecen separados por caracteres especificos (tabulaciones, espacios en blanco, comas,
etc.), sino que el valor correspondiente a cada variable aparece en una posicion
predeterminada, la misma para todos los casos. Dada esta condicion, las variables no
necesitan un caracter que las separe entre si. Por otro lado, en las instrucciones para leer
la informacion es necesario indicar exactamente cuando empieza y cuando termina una
columna para evitar errores. Ademas, hay que indicar la parte que corresponde a
decimales y la parte entera en caso de tener  datos de este tipo. Los datos anteriores
aparecerian asi (aqui los hemos separado en filas para facilitar su lectura aunque
estrictamente no es necesario). Por ejemplo, en estos datos la variable SUJ ocupa las dos
primeras columnas, la variable GENERO ocupa la cuarta y la variable HISTORIA las
columnas 6 7 y 8. Como es posible ver, algunas columnas han quedado vacias. Esto se
ha hecho para mejorar la legibilidad, pero no es estrictamente necesario. También, los
puntos decimales han sido dispuestos para coincidir en las mismas columnas, rellenando
con ceros los datos sin decimales. Para apreciar la organizacion de estos datos resulta
imprescindible utilizar un tipo de letra monoespaciado (en el que todos los caracteres

tienen el mismo tamafio). En el ejemplo se ha utilizado Courier.
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Figura 4.3. Formato fijo

4.2.3. Codificaciéon de niumer os

El formato ASCII no es especialmente interesante desde un punto de vista de
optimizar los recursos del ordenador. El formato binario en cambio presenta la ventaja de
poder ser buscado y analizado mas rapidamente si se utiliza el software apropiado. Sin

embargo, no es posible interpretarlo directamente por medio de caracteres y suele ser muy
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dependiente del programa o maquina que lo gener6. Mientras que el nimero 5 necesita 7
bits para ser almacenado en formato ASCII, esto puede reducirse en formato binario a
solo 3 (aunque normalmente se utilizan 4). Muchos paquetes estadisticos utilizan

internamente formatos binarios (ICPSR, 1997).

4.2.4. Otros formatos mas especificos

Aunque el resto de los formatos que vamos a discutir tienen  de algin modo la
caracteristica de estar ligados a ciertos programas concretos, tienen (o han tenido) el

suficiente protagonismo como para merecer ser discutidos aunque sea brevemente.

. Formatos portables: Tanto SPSS como SAS incorporan versiones de sus
formatos binarios que permiten el paso de sus datos entre diferentes ordenadores.
Esto permite usar los mismos datos con el  mismo paquete estadistico (SPSS o

SAS) en diferentes ordenadores.

. Formato BASIC: BASIC es un lenguaje de programacién famoso por
permitir obtener resultados rapidos aunque no muy elegantes. El formato de datos
de BASIC est4 basado en caracteres. En €I, los campos estan separados por comas,
los de tipo texto estan entrecomillados y cada parrafo esta separado del otro por

retornos de carro.

. Formato SYLK: Es un formato basado en caracteres. Esta especialmente
dirigido a hojas de célculo (es decir a tablas). Lo més esencial es que sefiala a cada
celda mediante sus coordinadas x e y. Este formato es mas apropiado para hojas de
calculo ya que en ellas puede haber muchas celdas sin valores. Puesto que muchos
usuarios utilizan estos programas para introducir datos puede ser un formato

interesante para ellos.

. Formatos de otros programas: A continuacion sigue una lista de algunos de
los formatos que muchos programas son capaces de exportar e importar: SPSS,
SAS, ACCESS (una base de datos de Microsoft), DBASE (un programa de base de
datos que fue en su momento el mas comun), EXCEL (quizas la hoja de calculo
mas popular en este momento), LOTUS (la que fue la hoja de calculo més popular
hasta recientemente), etc. Conocer estos formatos puede resultar de gran utilidad a
sus usuarios, aunque la lista es muy larga y puede cambiar segin las modas o
momentos en que se elabora. Asi, es aconsejable consultar las capacidades de
importacion/exportacion de los programas correspondientes en el momento en que

se emprendan estas tareas.
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4.2.5. Programas de traduccién de datos

Existen al menos dos programas especializados en realizar traducciones de datos
entre diferentes programas de manejo de datos. DBMS/Copy y Stat-transfer. El primero
de ellos es distribuido por SPSS y realiza traducciones entre 80 formatos de programas
de andlisis, gestion y representacion de datos diferentes. Stat-Transfer por otro lado
afirma traducir tantos formatos como DBMS/Copy y ser mas rapido. En la figura 4.4 se

muestra una pantalla de este ultimo.

i Stat/Transter - Tnal Mode

oemetd | amatte | Missovanens | Genens | Hoss |

eplle fome [l Wik st <

Tl Filss Ty

il mesiliciii |

Figura 4.4.Una pantalla de Sat-Transfer
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5
Control de la Calidad de
Datos

5.1. Introduccioén

Dentro de las posibles comprobaciones de la calidad de los datos distinguiremos
entre los métodos dirigidos a comprobar la fidelidad de los datos y los que se refieren a

examinar su consistencia o coherencia.

Los primeros permitirian determinar si el dato introducido es correcto con respecto a
la fuente de la que provienen sin analizar si éste es aceptable o no. Los segundos se
dirigirian a detectar valores que, aunque posiblemente iguales con respecto a la fuente

original, son inconsistentes desde un punto de vista logico.

Por ejemplo, en un cuestionario en el que se pregunta sobre el género y la posicion
en la familia un sujeto tiene como contestaciones "hombre" y "esposa". Una
comprobacion del primer tipo examinaria si el valor introducido en la base de datos es
correcto respecto al cuestionario rellenado originalmente. Si esta comprobacion da como

resultado que la respuesta referida a la relacion familiar fue introducida correctamente, y
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que la verdadera contestacion a la primera pregunta es "mujer", el valor en la base de

datos seria modificado de una manera directa.

Sin embargo, si el cuestionario original tiene marcadas realmente las contestaciones
"hombre" y "esposa", nos encontrariamos ante un error de consistencia.  El problema
estaria ahora en determinar cual de las contestaciones es incorrecta ("hombre" podria ser
"mujer" y "esposa" podria ser "marido"). Este tipo de inconsistencia es denominada
logica o deterministica. Otro tipo de inconsistenciano  deterministica es cuando los
valores son logicamente posibles pero abiertamente inusuales, hasta tal punto que
despertarian incredulidad. Por ejemplo, un sujeto que ve la television 24 horas al dia
estaria en esta categoria u otro que declarara como profesion "obrero no especializado" y
unos ingresos altos despiertan un sentimiento de incredulidad que nos llevaria con toda
seguridad a comprobar sus afirmaciones para certificar su veracidad. Este tipo de datos
han sido denominados en la literatura estadistica "outliers" y su deteccion puede ser
utilizada en el contexto del diagnéstico de la calidad de los datos tal y como serd mostrado

en una seccion posterior.

Veremos a continuacion métodos para realizar estos dos tipos de comprobaciones.

5.2. Control delafidelidad

Los siguientes métodos pueden utilizarse con este proposito:

a) Método de la ejecucion duplicada: Los datos ya introducidos son revisados por
dos operadores diferentes con respecto a un criterio, produciendo un registrode 0y 1
para cada item. Cero indicaria datos incorrectos y uno correcto. Los desacuerdos entre el
operador A1 y el operador A2 se resolverian reexaminando los datos originales (West and
Winkler, 1991). Mediante este método se garantiza que aquellos items  en los que se
coincida en el valor de de 0 y los que haya desacuerdo seran reexaminados o tratados
adecuadamente. West y Winkler (1991) aplican métodos bayesianos para la estimacion de
errores restantes en la base de todos no detectados (es decir, que los dos operadores
produjeron un registro de 1) tanto para el caso del supuesto de tasas de error iguales o

diferentes.

b) Método de los errores conocidos: En €l, la base de datos es ampliada para incluir
items adicionales que se sabe que son erroneos. La base de datos es comprobada

entonces por un unico individuo para saber cuantos errores detecta. Esto da informacion
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acerca de la ejecucion del individuo, la cual se puede extrapolar a los errores
desconocidos. West y Winkler utilizan métodos bayesianos igualmente para estimar la

cantidad de errores que permaneceran no detectados a partir de esa informacion.

¢) Método de la introduccion doble: En €l la informacion es introducida por dos
operadores diferentes y un programa de ordenador es el encargado de producir un
registro de 0 y 1 indicando si el valor es igual o diferente. En realidad, es similar al
método de la ejecucion duplicada pero en aquel la tarea de los operadores era comprobar
cada valor con una fuente que indicaba si el valor era correcto o no, mientras que en éste,
los sujetos introducen la informacion y es el ordenador el que determina su concordancia.
Programas disefiados especificamente para la introduccion de datos tal y como el SPSS
Data Entry o BMDP Data Entry tienen opciones para hacer esas comprobaciones (una
hoja de célculo puede también realizar esta tarea con suma facilidad). De nuevo, existe la
posibilidad que los dos sujetos cometan la misma equivocacion en el mismo item y el

error permanezca no detectado.

En nuestra opinion, el ultimo de los métodos tiene mayor aplicabilidad en
situaciones de recogida de datos mediante cuestionarios y posterior introducciéon manual.
Los otros dos parecen mas adecuados para situaciones de control de calidad en las que
dos evaluadores tienen que decidir sobre la calidad o aceptabilidad de los items. En caso
de aplicarse a un cuestionario, el efecto de fatiga en la tarea de revision es seguramente
mucho mayor que en la de introduccion de datos. Por ello, puede ser interesante hacer
que los sujetos reintroduzcan la informacion ya que la propia tarea les mantendra
activados. En cualquier caso, cada situacion concreta puede dictar la utilizacion de un

método u otro.

5.3. Control dela consistencia

La consistencia de los registros de una base de datos puede ser comprobada

mediante dos tipos diferentes de pruebas (Naus, 1982, Naus, et al., 1972).
a) Exactas (también 1lamadas por definicion, deterministicas o logicas); y
b) Aproximadas (empiricas o probabilisticas).

En las primeras, las comprobaciones se dirigen a eliminar aquellas inconsistencias
que violan algtn tipo de regla implicita o explicita para los datos que estamos manejando.
Por ejemplo, un varén no puede padecer ciertas enfermedades, cierto tipo de profesiones

tienen salarios entre ciertos limites, etc.
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Las segundas se dirigen a  examinar aquellos puntos que, aiin no rompiendo
ninguna regla légica, comprobamos que se comportan de modo diferente al del resto de
los puntos. Por ejemplo, un sujeto contesta en un cuestionario sobre valoracion de ciertos
productos de modo completamente inverso al resto. Aunque sus contestaciones pueden
ser legitimas desde un punto de vista logico podemos sin embargo dudar de ellas y

contemplar la posibilidad de una mala interpretacion del sentido de las preguntas.

La primera parte de esta seccion estara dedicada a las pruebas denominadas exactas

y la segunda a las empiricas.

5.3.1. Pruebas exactas o deter ministicas

En la seccion dedicada a la introduccion de datos hemos sefialado que los
programas mas adecuados para esta tarea suelen incluir facilidades para evaluar los
valores y decidir si son admisibles. Esta tarea puede realizarse en dos momentos
diferentes: En el momento en que se esta realizando la propia introduccion o
posteriormente, cuando todos los valores han sido introducidos y se desea  hacer una
evaluacion de su calidad.

Los procedimientos aqui explicados pueden ser utilizados independientemente del
momento en que se apliquen. Obviamente, si no va a resultar posible volver a las fuentes
originales una vez se ~ ha detectado una inconsistencia, lo mejor es realizar la
comprobacion en el mismo momento en que se recoge la informacion. No obstante, si las

contestaciones son sobre un cuestionario en papel esto no es facil de hacer.

Para Fellegi y Holt (1976) la edicion de datos, término con el que designan la tarea
de examinar la correccidon de unos datos implica fundamentalmente las dos tareas

siguientes:

a) Comprobar cada campo en cada registro de una encuesta (la respuesta registrada

a cada pregunta en el cuestionario) para diagnosticar si contiene una entrada valida; y

b) La comprobacion de entradas  en ciertas combinaciones predeterminadas de

campos para diagnosticar si las entradas son consistentes unas con otras  (Fellegi and
Holt, 1976).

Entre las comprobaciones del tipo a tendriamos las siguientes :

1) Cuando el conjunto de valores admisibles es finito se comprobaria si el valor que
se intenta introducir pertenece a ¢él. Por ejemplo, género del individuo sélo admitiria los

valores 0 y 1. Valores de 2 0 1003 serian considerados inconsistentes.
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2) Cuando el conjunto de valores admisibles es infinito y numérico pero existe un
limite esencial o simplemente razonable, se comprobaria si el valor cae dentro de esos
limites. Por ejemplo, altura de un individuo menor que 2.30 y mayor que 1.30 (si

hablamos de sujetos adultos).

3) Cuando los valores admisibles tienen que ser obligatoriamente diferentes entre si
(por ejemplo cuando se trate de una variable identificadora) se puede comprobar que el

valor introducido no estd ya presente en algin registro de la base de datos.

En general, las comprobaciones del tipo a se derivarian directamente de la estructura
y los coédigos del cuestionario mientras que las de tipo b necesitarian de un conocimiento
mas amplio de la materia tratada en la encuesta. Este segundo tipo de comprobaciones
constituyen la parte principal de esta seccion. Algunos ejemplos de comprobaciones de

tipo b son las siguientes:

a) Cuando el conjunto de valores posibles para unas variables es finito resulta
posible hacer comparaciones del tipo SI...ENTONCES. Por ejemplo, si el sexo de un

sujeto es varéon su nimero de embarazos es cero.

b) Si el conjunto de valores posibles para unas variables es infinito podemos en
ocasiones encontrar limites condicionales entre si. Por ejemplo, si el nimero de
empleados en una empresa es un valor dado, la suma de horas trabajadas diariamente para

todos los empleados en una empresa no puede superar un limite dado.

c¢) En ocasiones, ciertos valores puede encontrarse que son la suma (o cualquier otra
operacion aritmética) de otros, por lo que, aunque podria utilizarse el  ordenador para
realizar el calculo y acortar de este modo la recogida de datos, podemos pedir esa
informacion y comprobar que el resultado coincide. Por ejemplo, la nota media del curso
tiene que ser igual a la suma de las asignaturas dividido por el nimero de éstas. En caso

de haber diferencias, algiin valor debe ser incorrecto.

La utilizacion de estas técnicas de comprobacion permite detectar inconsistencias en
la informacion. Cuando una de éstas aparece Fellegi y Holt (1976) listan las opciones

que, en principio, tenemos disponibles:

1) Comprobar los cuestionarios originales con la esperanza que la informacion alli
estara correctamente especificada y los fallos provengan de la fase de transcripcion  al

ordenador.

2) Contactar con el sujeto que produjo la respuesta y preguntarle de nuevo.
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3) Utilizar a personal entrenado para eliminar las inconsistencias usando ciertas

reglas.
4) Usar un ordenador para lo mismo que en 3.
5) Eliminar los registros con inconsistencias.

Obviamente, en caso de ser posible las  dos primeras opciones son las mejores
(aunque costosas). En otro caso las opciones 3 a 5 tendran que ser utilizadas. De entre
ellas, la 3 y la 4 son muy similares, aunque Fellegi y Holt (1976) se inclinan por esta
ultima ya que los ordenadores tienen muchas ventajas respecto a los operadores humanos:
menos fatiga, mas consistencia en la aplicacion de las reglas y, seguramente, menor

coste.

La opcioén numero cinco es un tipo de borrado de informacion semejante al método
denominado listwise y que sera expuesto con mas amplitud en el apartado dedicado al
analisis de valores faltantes. En pocas palabras, esta opcion implica una pérdida de

informacién con, muy posiblemente, efectos negativos.

Una vez detectada una inconsistencia en un registro y seleccionada la opcion cuatro

el problema consistiria en lo siguiente:

a) Determinar qué campo concreto o campos es el responsable de hacer que la
comprobacion logica haya fallado. Volviendo a un ejemplo anterior, si un sujeto tiene
como valor en el campo género "hombre" y como valor en el nimero de embarazos "2",
existen dos posibles causas para la inconsistencia. Bien el género correcto es "mujer" o
bien el nimero de embarazos es "0". Sin una fuente externa a la que consultar la solucién
sera en muchos casos indeterminada y sera necesario determinar criterios que seleccionen
la pregunta mds apropiada, tal vez siguiendo criterios 16gicos (Fellegi and Holt, 1976) o
de tipo probabilistico (Naus, et al., 1972).

b) Una vez determinado el campo que se desea corregir, determinar qué valor puede
ser mas aceptable. Este es un problema de asignacion, el cual presenta dos situaciones
diferentes. Cuando tratemos con variables de tipo cuantitativo es posible utilizar los
métodos descritos en la  seccion dedicada a valores faltantes de este texto, con la
complejidad adicional de garantizar que los valores estimados satisfagan las limitaciones
logicas correspondientes. Cuando tratemos con variables de tipo cualitativo, la situacion
es un tanto diferente a la tratada en el apartado de valores faltantes y sera descrita en esta

seccion.
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Existen dos métodos aplicables en este caso aunque ambos pueden ser puestos en

relacion.

a) El método de Fellegi y Holt. Este método considera que el campo responsable de
que un registro no sea consistente es aquel que aparece en todas las pruebas logicas,
explicitas o implicitas, que ese registro no haya podido pasar. El siguiente ejemplo

(Naus, 1982) permitira explicar esto.
Supongamos que tenemos las siguientes tres variables:

V1) Fecha en la que un miembro de la familia utilizoé por primera vez cierto servicio

social.
V2) Fecha en que el cabeza de familia utilizé por primera vez el servicio social.
V3) Fecha en que un miembro de la familia utilizé por Gltima vez el servicio.

Estas tres variables tienen dos comprobaciones que pueden derivarse directamente

(y que llamaremos explicitas).
) VI<=V2
IT) V2<=V3
A partir de estas reglas podemos derivar una regla implicita que seria:
II) V1<=V3

La ultima regla es considerada como implicita porque puede ser derivada  de las

otras dos y porque no puede incumplirse independientemente de las otras dos.

Supongamos que tenemos el siguiente caso: V1: 1979, V2: 1980, V3: 1978. Este
caso no cumple la regla I ni la regla III. Si examinamos esas reglas veremos que V3
aparece en ambas por lo que resulta razonable pensar que el valor correspondiente a esa

variable en este caso es el incorrecto.

En este caso cualquier valor igual o superior a 1980 seria aceptable y podria ser
elegido para V3. Sin embargo, esto es quizds excesivamente ambiguo por lo que seria
necesario tener en cuenta otros criterios si no queremos limitarnos a elegir un valor al azar
de entre los aceptables. El método probabilistico precisamente hace referencia a la
utilizacion de informacion externa a la que esta produciendo a la que esta produciendo la

inconsistencia, tanto para su identificacion como para su correccion.
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b) El método probabilistico de Naus y otros (1972). El método anterior puede
generar muchas situaciones en que el nimero de variables implicadas en todas las pruebas
logicas falladas sea mayor que uno. En ese caso la decision sobre la variable a corregir
puede apoyarse en métodos probabilisticos que funcionen del siguiente modo.
Examinando los registros de la base de datos que han pasado las pruebas logicas
podemos establecer la frecuencia condicional, y de aqui la probabilidad condicional, de
asociacion entre los valores sospechosos y no sospechosos en el caso que estemos
considerando. Aquellos valores sospechosos de estar incorrectos pero que en el resto de
la base de datos presentan una alta asociacion con los valores no sospechosos recibirian
una probabilidad de ser correctos mayor que aquellos que, ademas de ser sospechosos,

tuvieran una baja asociacion con la parte del registro que no parece estar equivocada.
Un ejemplo de esta aproximacion seria el siguiente. Tenemos tres variables:
V1: Profesion (una lista de aproximadamente 40 categorias).
V2: Género (hombre o mujer).
V3: Numero de embarazos (0, 1, 2, 6 +3).
Podemos derivar facilmente la regla V2=hombre ->V3=0.

Tenemos un caso con los siguientes valores: V1:administrativo, V2: hombre, V3: 2.
Este caso no pasa la comprobacion por lo que asumimos que uno de los campos es
incorrecto. Supongamos que para el resto de los casos que si pasan la comprobacion se
comprueba que la profesion administrativo tiene una proporcion de mujeres muy alta
(digamos el 90%). En este caso podriamos utilizar esta informacion para desconfiar del

valor en V2 mucho mas que del valor en V3.

Este método también nos proporciona una manera de decidir por un posible valor a
utilizar para corregir el error. Partiendo de la informacion disponible podemos realizar
una estimacion de qué valor seria mas probable en  esa situacidon y consecuentemente
asignarlo. En ese caso, necesitariamos tener en cuenta las precauciones con respecto a la
asignacion que se detallan de modo mas amplio en la seccion dedicada a datos faltantes.
Esta estimacion podria hacerse utilizando por ejemplo los modelos para datos categéricos
descritos en Schaffer (1997) o quizas utilizando redes neuronales (Gharamani and
Jordan, 1994).
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5.3.2. Valoresinusuales pero no errores deterministicos

Una vez introducidos los datos en el ordenador y obtenido un archivo que puede ser
enviado a un programa de analisis es conveniente realizar una inspeccion previa de ellos
(Afifi y Clark, 1984; Tabachnik y Fidell, 1989). Esa inspeccion en general cubre varios
aspectos tal y como comprobar supuestos estadisticos (normalidad, homoscedasticidad,
etc.) asi como otros relacionados con el proceso de datos (veracidad de los datos, valores
faltantes, etc.). Esta inspeccion ha recibido diversos nombres tal y como  data editing
(edicion de datos), screening (monitorizacion), laundering (limpiado), validacion o
control de la precision del input (Naus, 1982). En este apartado nos centraremos en las
comprobaciones relacionadas con la fidelidad de los datos con el objetivo de disminuir al
maximo los posibles errores de datosexistentes en ellos. Antes de ello introduciremos

algunos conceptos que nos pueden ayudar a comprender el resto del material aqui tratado.

Una primera consideracion es la referida al origen de los errores.  Estos pueden

haberse producido en diversos lugares:

a) En la fase de recogida de datos: Hojas de registro mal organizadas, preguntas

ambiguas, engafio deliberado, etc. pueden producir que los datos tengan errores.

b) En la introduccion de los datos: Siempre y cuando los datos sean introducidos
manualmente es posible que se produzcan errores humanos. No obstante, los avances en
este campo (programas de lectura de datos) pueden en un futuro cercano reducir  este

componente de error enormemente.

c) En las transformaciones y manipulaciones de los datos: Muchas de las
transformaciones de los datos implican un componente de programacion, el cual es

susceptible, naturalmente de error.

Barnet y Lewis (1994) distinguen entre tres fuentes de variabilidad que pueden ser

encontrados en nuestros datos:

a) Variabilidad inherente a los datos: Esta es la expresion de la forma en que las
observaciones varian de forma natural en la poblacion. (Valores extrafios que surgen

como consecuencia de una gran variabilidad de este tipo son denominados outliers).

b) Error de medida: Cuando se toman medidas del objeto de estudio a menudo el
instrumento utilizado impone una variabilidad como si fuera un factor inherente. También
el redondeo al tomar medidas o las equivocaciones de registro. Este error puede ser

reducido usando ciertos métodos.
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c) Error de ejecucion: Esta fuente de error proviene de haber llevado a cabo una
recogida de datos imperfecta (Valores extrafnos que surgen como producto de un gran

error de tipo b) o ¢) son denominados valores esptreos o simplemente errores).

Una clasificacion de las formas en que podemos intentar detectar los errores que
nos resulta interesante para esta exposicion es  la que diferenciaria entre  directos y
estadisticos.

a) Métodos directos: Serian todos aquellos que se basarian en una comprobacion de
la correccion de los datos de modo individual. Por ejemplo, alguien podria revisar los
datos uno por uno comprobandolos con los registros originales, o podria muestrear los

registros que comprueba. Otro método podria ser el de la doble introduccion de datos.

Los métodos directos pueden ser aplicados no solamente a los datos sino también a
ciertas propiedades de los datos. Por ejemplo, los médximos y/o los minimos de ciertas
variables pueden ser conocidos, asi como los valores admisibles cuando se trate de
variables categoriales. También es posible elaborar una serie de puebas 16gicas que
determinen si existe coherencia entre los diversos valores asignados a un caso (Naus,
1982). En general, los métodos directos aplicados a las propiedades de los datos pueden
ser incorporados al propio proceso de introduccion de los datos, de tal modo que, el error
aparezca en el mismo momento que se intenta introducir. Por ello, estos métodos han

sido descritos previamente y no seran comentados aqui de nuevo.

b) Llamamos métodos estadisticos a aquellos destinados a mostrar inconsistencias o
valores extranos pero no légicamente imposibles. Estos métodos estan destinados
fundamentalmente a detectar outliers (valores fronterizos o desplazados)  antes que
errores. Sin embargo, puesto que algunos outliersseran en realidad simples errores de
datos estas técnicas son aplicables aqui. La distincion entre errores de datos y outlierses
lo suficientemente importante como para justificar una explicacion mas detallada que sera

emprendida en la seccidon posterior.

Los métodos estadisticos también permiten detectar errores que afectan a toda la
variable en su conjunto. Por ejemplo, aunque la temperatura es una variable que no se
encuentra limitada en cuanto a sus valores superiores y puede superar el valor de 30 0 40
grados Celsius en ocasiones, seria dificil creer que la temperatura media para un lugar en,
por ejemplo, Espana fuera de 40 grados. Asi, si situdramos un control sobre esta variable
en funcion de su maximo razonable es posible que individualmente ninguno de sus

valores lo superara pero en su conjunto se produjera un resultado poco creible.
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La distincion entre outliersy errores de datos

Para Barnett y Lewis (1994) un  outlier es una observacion o subconjunto de
observaciones que parece ser inconsistente con el resto de los datos. Més tarde
describiremos con mas detalle esta definicion pero antes enfatizaremos sus diferencias

con el concepto de simple error de datos.

Si al examinar unos datos llegaramos a la conclusion que uno de ellos parece un
outlier podriamos, como primer paso, comprobar los datos originales y decidir si estos
coinciden con los valores que tenemos actualmente registrados. En caso que no sea asi 'y
supuesto que los datos originales suponen un grado de veracidad mayor que los
actualmenteregistrados podriamos simplemente cambiar el valor incorrecto y proceder
con mas comprobaciones. Barnett y Lewis (1994) proporcionan algunos ejemplos en los
que cambios en la escala de medida, errores de edicion de datos, etc. dan lugar a este tipo
de situaciones. En caso que este outlier no pudiera considerarse un error nos
encontrariamos ante un problema de indole mas cercana al analisis estadistico que al del
proceso de datos previo a éste, entrando  en los bien conocidos temas de estimacion
robusta (Hoaglin, et al., 1983) y/o de identificacion de outliers (Barnett and Lewis, 1994)
que no seran tratados aqui. La figura 5.1 muestra de modo grafico esta situacion. A
través de ella podemos ver que los métodos basados en la deteccion ~ de outliers sélo
pueden aspirar a detectar una parte de los  errores. Precisamente aquellos que, al ser

cometidos, los convierten en inconsistentes.

ERRORES

l/

ERRORES QUE SON “OUTLIERS”
SIMULTANEAMENTE

Figura 5.1. Solapamiento entre erroresy outliers.

Barnett y Lewis (1997) discuten los modelos estadisticos que explican la
produccidn de outliers. Si tenemos unas observaciones que provienen de una distribucioén
F podemos tener unas cuantas mezcladas en  nuestros datos que provienen de una

distribucién G con unos parametros diferentes de F. En este  caso hablaremos de las
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puntuaciones provenientes de G como contaminantes. Algunas de las hip6tesis utilizadas

en la literatura acerca del origen de las puntuaciones G son:

a) Origen deterministico: En este caso las puntuaciones contaminantes son producto
de errores de medida o de registro graves. En estos casos, el outlier deberia ser eliminado

o sustituido por el valor correcto.

b) Variabilidad inherente: Es posible que en la variabilidad que nosotros hemos
atribuido a F no sea correcta y que en realidad esta sea mayor de la que anticipamos
inicialmente. En este caso lo apropiado seria realizar pruebas comprobando si nuestro
supuesto inicial acerca de la distribucion de la poblacion es correcto o es necesario

cambiar de supuesto.

c) Mezcla de poblaciones: En este caso nos podriamos encontrar con que algunas

puntuaciones provienen de una poblacion diferente a la representada en el modelo basico.

d) Desplazamiento de puntuaciones: Al parecer el modelo mas comun para
contaminacion. En €l se establece que todas las  puntuaciones provienen de la misma
poblacion F salvo unas pocas que aparecen de una version modificada de F con respecto

a sus parametros. Mucho del trabajo publicado se refiere a la distribucion normal.

Métodos univariados. Métodos directos de estimacion del error de datos.

Partiendo de la situacion en que uno dispone de un archivo de datos con
posiblemente ciertos errores, el método mas directo posible para encontrar y corregir
¢éstos podria ser simplemente examinar los datos uno por uno después de haber producido
un listado razonablemente organizado (sdbana de datos). Actualmente muchos programas
y paquetes estadisticos son capaces de proporcionar esos listados razonables incluso en la
propia pantalla, un lujo que no es excesivamente antiguo por otro lado. Listar todos los
datos es una opcion posible cuando su nimero no es muy grande o cuando los errores
buscados son de un calibre muy grande (por ejemplo, para comprobar el resultado de
transformaciones sucesivas de los datos). No obstante, fuera de este contexto éste resulta
un camino excesivamente impracticable y poco rentable. Wilkinson (1989) menciona una
técnica relativamente simple que permite mejorar el simple listado de los datos y
proporcionar cierta capacidad (limitada) de examinar nuestros datos en busca de errores.
Se trata de ordenar en funcion de una variable o varias variables nuestros datos. En el
ejemplo de la tabla 5.2 vemos que un error que en los datos de la parte izquierda es dificil
de encontrar resulta mas sencillo de ver en la parte derecha tras haberlos ordenado (el

ultimo caso esta repetido).
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X1 X2 X3 X4 X5 X1 X2 X3 X4 X5
25 160 172 93 49 22 115 131 54 58
22 138 197 152 43 22 115 181 59 60
22 115 181 59 60 22 138 197 152 43
22 190 190 117 41 22 150 233 176 42
22 115 131 54 58 22 190 190 117 41
25 160 172 93 49 23 154 194 79 49
22 150 233 176 42 24 185 155 89 45
23 154 194 79 49 25 160 172 93 49
24 185 155 89 45 25 160 172 93 49

Tabla 5.2. Al ordenar los datos es posible detectar algunos errores

De todos modos, este camino es, no obstante, limitado puesto que es necesario
encontrar la/s variable/s que produciran una ordenacioén que permita detectar errores de
importancia (en el ejemplo de Wilkinson esto resulto facil, el objetivo era detectar  un
fraude en unas elecciones y bastd con ordenar por nombres y apellidos para encontrar los
repetidos).

Una sugerencia relativamente sencilla util ~ para estimar el error de datos es
seleccionar al azar un grupo de datos originales y comprobarlos individualmente. Segin
el numero de errores podremos llegar a estimar el nimero de errores totales y obtener una
idea de su calidad.

Otro método consiste en introducir dos veces los mismos datos, de tal modo que,
en caso de producirse diferencias, se pueda establecer cuéando éstas son producto de
errores de introduccion. BMDP (Dixon, 1992) incluye un programa que monitoriza esta
segunda introduccién de datos para determinar si existen diferencias con la primera y
genera un archivo dando indicaciones acerca de los lugares en los que se encontraron
diferencias. Este método no obstante solo previene errores de introduccion de datos y no
aborda la cuestion de aquellas ocasiones en que el dato pueda haber sido incorrectamente
recogido.

Métodos univariados: Métodos estadisticos.

Como hemos anticipado anteriormente, estos métodos estan fundamentalmente

dirigidos a detectar outliersy por tanto su objetivo es mas amplio que simplemente el de
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captar los errores de datos.  No obstante, muchos de los outliers detectados seran
atribuibles finalmente a simples errores en los datos por lo que existe un cierto
solapamiento entre ambos mundos sobre el que nos centraremos en estas paginas. Por
otro lado, cuando nos encontremos en la situacion en la que existen pocas constricciones
logicas en nuestros datos (limites no establecidos, relaciones no restringidas) los métodos

aqui tratados seran la mejor opcion disponible en la mayoria de los casos.

Como veiamos anteriormente Barnet y Lewis (1994) encuentran que el aspecto
fundamental en la definicion de outlier es que parece ser inconsistente con el resto de los
datos. Esta definicion vemos que se apoya en la idea de que es posible discernir una
coherenciaen los datos disponibles que alglin dato esta rompiendo y por ello puede ser
catalogado como outlier, lo cual depende, en definitiva, de la definicion de coherencia que
adoptemos para cada situacion. Esta definicion de coherencia es en pocas palabras un
modelo que aplicamos a nuestros datos y respecto del que el outlier se desvia con
claridad. Una modificacion de nuestro modelo respecto de los datos puede llevarnos a
considerar que un outlier no lo es en absoluto. Enla  siguiente figura se muestra un
ejemplo de este extremo. El histograma representa unos valores simulados de la
distribuciéon gamma con media igual a 1 (una distribucion que suele utilizarse en
ocasiones para describir variables tal y como el sueldo o los beneficios). Superpuesta se
encuentra una distribucién normal con los mismos parametros que los datos simulados.
Si nuestra idea original ~ es que los datos siguen una distribucion normal nos
encontrariamos ante valores que podriamos considerar outliersen el lado derecho del
grafico. También, nos encontrariamos con una caracteristica sospechosa tal y como es la
falta de valores negativos. Todas estas consideraciones desaparecerian cuando
decidiéramos cambiar nuestro modelo de los datos por uno mas cercano a la forma que

presentan los datos.

Obviamente, existen valores que son errores Yy no aparecen como outliers.
Centrarnos en estos presenta el interés de que esos valores son los que potencialmente
estan afectados por los errores mas grandes y, por tanto, son los que distorsionarian en
mayor medida los analisis. Aquellos errores gue no aparecen como valores extremos
podemos pensar que la diferencia con su valor correcto es menor en tamafo y,
esperamos, en efecto. También podria ocurrir que un outlier inherente a los datos haya
sido transformado en otro mucho mas aceptable como producto de un error de ejecucion
de medida. Esta situacion puede ser bastante usual, con entrevistadores u otros
intermediarios corrigiendo los valores inusuales a otros mucho mas aceptables para evitar

los problemas provenientes de €stos.
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Figura 5.3.Comparacion de una muestra de datos siguiendo la distribucion gamma (en €
histograma) con la normal (superpuesta)

Un concepto interesante es el de distribuciones que puede estar mas o menos
afectadas por outliers (Green, 1982).

Estadisticos descriptivos para Outliers univariados

Si los datos que estan siendo examinados poseen propiedades bien conocidas, los
estadisticos descriptivos pueden proporcionarnos informacion acerca de posibles errores.
En la tabla 5.4 es posible ver algunos estadisticos que la mayoria de los paquetes
estadisticos suelen ofrecer. Comentaremos a continuacion su interés desde el punto de

vista de la depuracion de datos.

» Media: Una media extraordinariamente alta o baja puede ser indicativo de una
equivocacion de amplitud de los datos. Es decir, un valor extraordinariamente alto o bajo
ha sido introducido inadvertidamente. No obstante, el interés de la media para este
propoésito es muy limitado ya que solo valores proporcionalmente muy grandes o
pequetios la afectaran lo suficiente como para resultar destacable. Por contra, un error
sistematico en los datos (con valores excesivamente altos o bajos) pueden ser detectados
mediante la media a pesar que los métodos dirigidos a detectar problemas en valor

concreto no son capaces de hacer sonar la alarma.
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* Numero de valores numéricos, no-numéricos y numero total de casos: El numero
total de casos es una informacidon que deberia ser contrastada siempre,  ya que es un
indicador de equivocaciones muy usuales, tal y como omitir a un sujeto/caso o realizar
una traduccion equivocada entre distintos formatos. No obstante, también es necesario
tener en cuenta si  los valores introducidos son del tipo esperado, numérico o no
numérico. Si en una variable que deberia ser exclusivamente numérica aparece algiin
valor no numérico ello es indicativo de algun tipo de error. En el ejemplo de la tabla 5.4
vemos que la variable Idioma so6lo tiene 115 casos frente a los 117 que tienen las otras
variables. Dado que estos datos corresponden a las notas en varias asignaturas de los
mismos sujetos seria necesario examinar qué es lo que ocurre con esos dos casos de
diferencia. Por otro lado, en la variable Lenguaje aparece un valor nonumérico, lo cual

puede ser también una equivocacion.

* Desviacion tipica: La desviacion tipica podria indicarnos si los valores de la
variable considerada exceden habitualmente de los margenes esperables. No obstante,

sufre los mismos inconvenientes que la media.

* Minimo y maximo de los datos. La informacién acerca de los valores extremos es
seguramente la mas critica en relacion con la depuracion de datos. Como indican Barnet y
Lewis (1994) un outlier univariado es siempre un extremo. En nuestro caso, la variable
Lengua tiene un maximo de 7 mientras que el resto de las variables lo tiene en el 4 o en el
5 (diferencias que a su vez seria interesante comprobar). Por otro lado, la asignatura

Historia tiene un valor excesivamente bajo y poco frecuente a la hora de evaluar

rendimiento.

Var . Medias Numérico  NoNumer Caso Desv. T. Minimo Maximo
VALENC 2 117 0 117 1 1 4
LENGUA 2 116 1 117 1 0 7
| D QVA 2 115 0 115 1 0 5

H STOR A 1 117 0 117 1 -25 4

NMATEM 2 117 0 117 1 1 5

CN 2 117 0 117 1 1 5

Tabla 5.4. Estadisticos descriptivos indicando errores de datos

*Valores faltantes ("missing").: Aunque los valores faltantes seran tratados en una
seccion posterior resulta de todos modos interesante en esta fase comprobar hasta qué

punto los valores faltantes en nuestros datos son o no legitimos.
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Métodos gréficos para outliers univariados

La deteccion de outliers nos lleva al andlisis de valores individuales, tarea para la que los
estadisticos descriptivos de la tabla 5.4 no parecen apropiados. En linea  con las
tendencias de analisis de datos mas actuales (Barnett y Lewis, 1994; Cleveland and
McGill, 1988; Hoaglin, et al., 1983) los graficos parecen mas apropiados para esta tarea.
De este modo podemos captar si un dato es extrafio con respecto al resto de los valores.
En el siguiente ejemplo se muestran datos de 1500 sujetos con respecto al numero de
horas diarias viendo TV, representados por medio de tres graficos bien conocidos: Un
histograma, un diagrama de cajas y bigotes y un diagrama de puntos. En general los tres
cumplen su proposito de mostrar que parece haber al menos un sujeto que emplea 124

horas diarias en ver la TV!

Ahora bien, aunque 24 horas es tan extremo que posiblemente s6lo puede atribuirse
a un error no existe una imposibilidad légica en él . Por otro lado, aunque este valor es el
mas llamativo y roza lo imposible existen otros sospechosos. Por ejemplo, parece haber
algunos sujetos con valores en la misma variable de alrededor 22 horas. Esta situacion
corresponde al fendmeno descrito por Barnett y Lewis (1994) de enmascaramiento. En
esta situacion un outlier muy extremo oculta a otros valores que también lo podrian ser S
ese outlier no existiera. Este problema afecta fundamentalmente a pruebas de discordancia

pero tiene su equivalente en los graficos.

Una forma de examinar con rapidez los outliersy luchar contra el fendémeno del
enmascaramiento es utilizar graficos dindmicos (Cleveland and McGill, 1988, Tierney,
1989, Velleman, 1995, Young, 1996) para examinar nuestros datos. Estos permiten una
visualizacion rapida de la informacion asociada  y asimismo reconstruir el grafico
atendiendo a la informacion de interés. Data Desk (Velleman, 1995) permite por ejemplo
definir una variable ficticia activa que controla los puntos que son seleccionados en el

grafico. Se puede elegir que solo se muestren los puntos seleccionados, de tal modo que

1 Estos datos son un ejemplo proporcionado por SPSS v. 7.5.
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Figura 5.5.Tres gréficos representando la distribucion univariada de la variable
horas diarias viendo la TV para una muestra de 1500 sujetos
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Figura 5.6: Tres gréficos representando la distribucion univariada de la variable horas
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extremos mas [lamativos
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en una accion del ratdn el grafico se reconstruye automaticamente, permitiéndonos
centrarnos en los puntos interesantes. Los graficos en la figura 5.6 fueron conseguidos
por medio de un s6lo movimiento de raton y nos permiten examinar la parte central de los
datos. Como es posible ver todavia aparecen valores que, enmascarados por los otros
valores extremos no se revelaban como sorprendentes, pero que al enfocar nuestra

atencion sobre ellos aparecen también como dignos de atencion.
Pruebas de discordancia para outliers univariados

(Cuando podemos parar con el proceso de examinar los  outliers? Como hemos
visto este proceso puede resultar bastante largo puesto que es habitual que desechar uno o
varios outliersresulta muy a menudo en el descubrimiento de otros nuevos bajo la luz del
nuevo contexto que aparece. Esto nos lleva a la paradoja de un proceso en el que
sucesivamente recortamos los valores de los lados de la distribucion hasta llegar a un
conjunto de valores que parecen adecuados desde el punto de vista del modelo que hemos
asumido implicita o explicitamente pero que puede tener poco que ver con nuestro punto
de partida. Existe aqui una tension entre nuestro interés en eliminar valores ilegitimos por
un lado, y la fidelidad a la informacion obtenida realmente por otro. En nuestro caso, esta
tension es menor puesto que nuestro interés principal esta en reparar errores y la conducta
que corresponde cuando aparece un outlier es examinar la informacion original en la
medida de lo posible y corregir los fallos  que se hayan presentado. No obstante, si
hablamos en términos econémicos y de esfuerzo, resulta necesario  también tener una
regla que nos permita decidir cuando cesar de seguir examinando outliersy aceptar los

valores restantes como validos.

Barnett y Lewis (1994) discuten una gran variedad de tests de discordancia para
outliers ocurriendo en muestras  provenientes de diferentes distribuciones (normal,
gamma, lognormal, exponenciales, uniforme, Poisson, binomial, etc.) bajo diferentes
supuestos (media conocida o desconocida, desviacion tipica) y disefiados para realizar
evaluaciones individuales o en bloque (es decir, probar si varias puntuaciones pueden
considerarse outlierssimultaneamente). Estas pruebas pueden ser utilizadas para tomar
decisiones acerca de qué puntuaciones merecen ser examinadas detalladamente en caso de
duda. Un ejemplo para una situacion bastante comun es la prueba de un outlier unico (no

un bloque de ellos 0 varios consecutivamente) en una muestra normalcon My S

desconocidas.
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En donde X, es el valor a probar. Una formula equivalente es:

En esta segunda formula X' y S son calculadas no utilizando el valor en prueba
X - Ambas son formulas equivalentes. Barnet y Lewis (1994) dan valores criticos al
5% y al 1% y advierten que la costumbre de considerar valores indicativos de outlier de 3
0 4 es equivocada ya que puede demostrarse que el maximo de esta ecuacion depende del
tamafio muestral n segun la siguiente relacion:
maxgT = X = RO _ (n- 1)

s g +/n

Métodos para Outliers multivariados

La idea de outlier puede ser llevada a la situacion multivariada. Esto conllevara

ciertas particularidades que examinaremos a continuacion.

La definicion de Barnet y Lewis (1994) segun la cual un outlier es un valor que
destaca del resto de una manera sorprendente sigue siendo valida aplicada a este caso. No
obstante, esa capacidad de sorpresa ya no depende exclusivamente del valor en una
variable, sino que puede ser producto de la combinacion o relacion entre variables. Por
ejemplo, puede que un peso de 120 kilos y una altura de 1°40 m no sean valores que, por
separado, denominariamos outliersen un conjunto de datos acerca de un grupo de
sujetos. Sin embargo, si ambos valores se dan combinados ese valor puede considerarse
como un outlier (figura 5.7).

De este ejemplo se puede derivar una caracteristica que diferencia el caso
multivariado del univariado con respecto a los outliers. Mientras que en el caso
univariado un outlier estaba siempre en los extremos de la distribucion (ya fuera en la
parte inferior o en la superior) y por tanto bastaba con ordenar los datos para detectar
aquellos sospechosos, en el caso multivariante no hay un criterio "natural" que nos
permite ordenar los datos en funcion de su cercania con una frontera. En la practica, no
obstante, es posible elaborar criterios de centralidad multivariante (por ejemplo, el
centroide de los datos calculado como el punto medio simultaneo) a partir del cual definir

distancias que nos den idea de la lejania con respecto a ese centro. Por otro lado, la
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complejidad inherente a la visualizacion grafica de datos multivariados (Chambers, et al.,

1983; Klinke, 1997; Young, 1996) supone una limitacion a su inspeccion.

Un caso que ha despertado mucho interés en los ultimos afios ha sido el del
diagnostico de outliersen situaciones con datos estructurados del tipo del modelo general
lineal tal y como en analisis de regresion (Velleman, 1995)y o andlisis de varianza,
(Hoaglin, et al., 1991). Estos temas no serdn tratados aqui de modo exhaustivo ya que
parece mas apropiado que sean discutidos dentro del contexto de diagnostico de los

analisis realizados mediantes estas técnicas.
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Figura 5.7: Diagrama de dispersion con outliers

Métodos para outliers multivariados

Revisaremos los siguientes tipos de métodos: Graficos, pictoricos, basados en
componentes principales y los desarrollados a partir de la obtencién de distancias
generalizadas.

» Métodos graficos. Tal y como vimos en la figura 5.7 un diagrama de dispersion
permite visualizar los casos correspondientes a dos variables de tal modo que los valores

inusuales pueden ser detectados. La figura 5.8 muestra un ejemplo similar para dos
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variables que corresponden a notas de alumnos en diversas asignaturas. Este grafico
presenta el inconveniente de que solo es posible ver dos asignaturas. Para aumentar el
nimero de asignaturas visibles simultaneamente una posibilidad es utilizar diagramas
"girables" (spin-plots) que, al ser girados (Chambers, et al., 1983), permiten un cierto
grado de visualizacion de la tercera dimension a pesar de llevar a cabo esta representacion
en un lugar plano como es la pantalla del ordenador. En la figura 5.8 se muestran los
datos acerca de un grupo de estudiantes en relacion con sus notas en tres asignaturas. En
el diagrama de dispersion de la izquierda podemos ver que la observacion 105 parece
destacar cuando se consideran las notas en Valenciano y Lengua. En la figura 5.9 vemos
que esta puntuacion sigue destacando cuando hacemos un diagrama en tres dimensiones y

lo giramos de modo adecuado.
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Figura 5.8: Diagrama de dispersion con outlier.

Esta estrategia sin embargo es de corto alcance. Aunque existen métodos para
representar mas variables simultaneamente (Velleman, 1995) en gréficos tipo 3D, en
nuestra opinion, el usuario interesado debe realizar un entrenamiento especial antes de

aspirar a percibir con claridad los graficos implicados!

Una representacion mas sencilla de comprender y que en cierto modo combina la

idea de una matriz de correlaciones con la de representacion grafica es la matriz de
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diagramas de dispersion (Chambers, et al., 1983). En el grafico de la figura 5.10
podemos ver un ejemplo.
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Figura 5.9 Gréfico 3D de dispersién con outlier.

La matriz de diagramas de dispersion permite incluir variables categoricas para de
ese modo visualizar su cruce con las variables numéricas dando lugar a los conocidos por
diagramas de puntos (dotplots), una representacion a medio camino entre el diagrama de
dispersion y el diagrama de cajas y bigotes. En la figura 5.11, se muestra una serie de
categorias de fumadores junto a la edad para un grupo de sujetos. En €l se puede ver a
dos sujetos que muy probablemente correspondan a errores en los datos. Ambos a pesar
de su corta edad han tenido tiempo tanto de convertirse en fumadores de cigarrillos como
incluso de haber ya abandonado esta practica!

» Métodos pictéricos: Los métodos  pictoricos aplicados a las representaciones
multivariadas consisten en general en asignar un simbolo a cada caso de tal manera que
cada parte de este simbolo representen su valor en una variable. Chambers et al. (1983)

describen varios de estos métodos tal y como estrellas, caras de ~ Chernikov, perfiles,
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arboles, etc. De entre ellos, hemos seleccionado como mas apropiados los perfiles (figura
5.12 izquierda) y las estrellas (figura 5.12 derecha). Hemos representado las cinco
variables del ejemplo anterior (notas en las asignaturas de Valenciano, Lengua, Idioma,
Historia, Matematicas y Ciencias Naturales representadas siguiendo este orden) para los
25 primeros sujetos. En los perfiles se indica el valor de la variable por medio de la
altura, mientras que en las estrellas se indica mediante la distancia de los vértices respecto
del centro. Puesto que todas las variables estaban en la misma escala no ha sido necesario
transformarlas. En el lado izquierdo, perfiles "altos" indican buenas notas en general y
"bajos" malas notas. En las estrellas, figuras grandes indican buenas notas y pequefias
malas. Quizaés el individuo denominado g es el que destaca mas rdpidamente  por sus

grandes contrastes en una asignatura frente a las otras.
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Figura 5.10.Utilizacion de la matriz de diagramas de dispersion para hallar outliers
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Figura 5.11.Diagrama de puntos paraidentificar errores cuando las variables implicadas
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Figura 5.12. Graficos pictéricos para detectar casos extrafnos.
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*M¢étodos basados en componentes principales: Barnet y Lewis (1994) sefialan que
muchos autores han sugerido la idea de realizar un andlisis de componentes principales
sobre los datos, obtener las puntuaciones de los casos en éstos y representarlos

graficamente para examinar los valores extranos. Asi, afirman que los primeros
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componentes son sensibles a valores extrafios hinchando las varianzas/covarianzas (o
correlaciones, si los componentes principales han sido calculados utilizando correlaciones
en lugar de covarianzas) mientras que los Gltimos serian sensibles a valores extrafios que
afladiran dimensiones espureas u obscureceran singularidades. Esto se muestra en los dos
gréaficos siguientes en los que se representan  las puntuaciones en los componentes
principales de los datos acerca de alumnos de escuela utilizando un bigrafico (Gabriel,
1986) lo cual afiade informacion acerca de las variables. Podemos observar que la
puntuacion etiquetada como obs105 destaca enormemente en el primer componente
principal (PO) probablemente haciéndolo coincidircasi perfectamente con la orientacion
de la variable Lengua al aumentar la varianza en esa variable.  En el segundo grafico
vemos que en los dos tltimos componentes principales hay otras puntuaciones que

podriamos considerar sospechosas, aunque la obs105 sigue destacando enormemente.

* Distancias generalizadas: Barnet y Lewis consideran varias medidas de valores

extremos del siguiente tipo:

En donde R esun vector que indicaria la cercania de un punto respecto del

centroide de todos los datos y S corresponderia con la matriz de varianzas/covarianzas.

Diferentes valores de p darian lugar a diferentes medidas de distancia. Por ejemplo, p=0
convertiria a R en distancias euclidianas al cuadrado. Mas comtn es el caso con p=-1

que da lugar a:
D =(x - x) S'(x - )

La cual es conocida como la distancia de Minkowsky (Aldenderfer and Blashfield,
1984) y tiene la ventaja de ponderar las distancias en  funcion de las varianzas y las
covarianzas con lo cual es posible descubrir observaciones que caen lejos del grupo de

puntos general (Barnett y Lewis, 1994).

Un valor que suele ser discutido en relacion con el analisis de regresion es el de

leverage (influencia). Este valor es la diagonal de la matrix H en la siguiente expresion:
Y = HY

Su relacion con la distancia de Minkowsky es:

D,—— =H,
n-1
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La influencia tiene la ventaja de tener unos limites entre 0 y 1 por lo que puede

resultar mas facilmente interpretable.

En cualquier caso, lo importante es que esta formula permite ordenar los casos en
funcion de su lejania con respecto a la masa central de los datos, del mismo modo que en
el caso univariado lograbamos realizar esta ordenacion simplemente atendiendo a los
valores originales de la variable. Barnett y Lewis discuten pruebas para determinar si un
valor dado extremo puede considerarse que difiere del resto de una manera clara aunque

dado nuestro objetivo de centrarnos solamente en errores resulta aconsejable simplemente
examinar aquellos casos con puntuaciones en H,, o D, mas altas.

En la figura 5.14 y 5.15 se muestran los componentes principales obtenidos en el

analisis mostrado anteriormente junto con un gréafico de probabilidad normal de la
influencia para las notas de estudiantes. Es posible ver que los sujetos con valores H,
mas altos son: el correspondiente a la puntuacion 105 que ya hemos identificado como un

outlier,y la 24 y la 69 que destacan mucho también en los dos Gltimos componentes

principales.
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Figura 5.14. Boxplot de los componentes principal es.
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6
Datos Faltantes

6.1. Introduccion

El nombre de valores faltantes viene de la traduccion del término inglés "missing",
que, segun el diccionario Webster (1983), puede definirse como ausente, faltante,  no
encontrado y, referente a personas, desaparecido. Aplicado a la situacion del Proceso de
Datos, un valor faltante es un dato del que carecemos y que, aunque sabemos que existe,
no podemos averiguar. En el tipo de datos que suelen ser manejados en el contexto de la
Psicologia, estos datos faltantes suelen originarse en una no-respuesta: el sujeto, ante una
serie de preguntas decide no contestar a alguna de ellas debido a que bien considera que
vulneran de algin modo su intimidad, bien le resultan amenazadoras o, mas simplemente,

no conoce una respuesta adecuada.

Quizas el ejemplo mas conocido de variable con tendencia a producir no-respuestas
es lareferida alos  ingresos econdmicos del sujeto entrevistado. Muchas personas
encuentran incomodo dar informacion acerca de sus salarios o patrimonio, y, después de
haber contestado otras preguntas que consideran mas irrelevantes, renuncian a responder

acerca de estas cuestiones.
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Una forma de evitar estos problemas es utilizar disefios de preguntas que evite ser
demasiado directo. Por ejemplo, una estrategia utilizada para estimar el ingreso de los
sujetos es preguntarles acerca de sus pertenencias o patrimonio tal y como el numero de
coches y/o modelos en su hogar, el tamafio de la casa en la que viven, los
electrodomésticos, etc. Esto no obstante puede o no funcionar por lo que, en la practica,
el investigador se encontrard igualmente con una serie de datos  que no le es posible

averiguar, y que distorsionaran las inferencias que puede realizar.

Veremos a continuacion un diferenciacion entre la situacion en que los datos estan
faltantes en parte o completamente. Seguiremos con una descripcion de los mecanismos
que dan lugar a valores faltantes, los cuales debemos suponer que subyacen a los datos
observados. Posteriormente veremos los inconvenientes  que presentan los analisis
basados en datos completos o en datos disponibles, asi como otras soluciones
denominadas '"rapidas". Por ultimo, tenemos dos secciones que se refieren
respectivamente a la exploracion de las consecuencias de los tipos de borrados de datos
faltantes y a la asignacion-imputacion de valores. Estas dos secciones constituyen la parte

mas avanzada del material aqui presentado.

6.2. Datos completa o parcialmente faltantes

Bourque and Clark (1992) distinguen entre la situacién en que  no se conoce

ninguna informacion acerca del dato faltante, y cuando se dispone de informacion parcial.

En general, podemos afirmar que el primer caso resulta poco probable, siempre y
cuando el investigador tome un minimo de precauciones. Por ejemplo, en una entrevista
realizada en la calle siguiendo una serie de reglas que garanticen la aleatoriedad de los
sujetos que son abordados, ciertos sujetos no contestaran. En ese caso, el  entrevistador
puede como minimo registrar el sexo del sujeto que se ha negado a contestar y, aunque
menos fiablemente, la edad aproximada. Estos datos, aun siendo minimos suponen una
informacion parcial que podria ser utilizada para estimar el impacto del género sobre las
no-respuestas. Segun Bourque and Clark (1992) es  habitual que en las encuestas se
consiga mayor cantidad de mujeres que de hombres debido a que aquellas suelen
resistirse menos a contestar. Ello llevara a que éstas estaran  sobrerepresentadas, y los
resultados globales podran estar distorsionadas en caso de no tenerse en cuenta este

fendmeno.

El ejemplo anterior es un recordatorio de los inconvenientes que poseen los
diferentes métodos de recogida de respuestas. ~ Por ejemplo, cuando se realizan las

entrevistas en el domicilio de los sujetos es posible intentar acordar citas previamente, lo
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cual disminuira el naimero de sujetos que no contestan debido a  situaciones pasajeras
(falta de tiempo, otras actividades, etc.). También, es posible insistir  en caso que se
considere interesante. Finalmente, se puede obtener informacion indirectamente por

medio de datos disponibles publicamente que ayuden a entender las causas del fendmeno.

Asi pues, en la mayoria de los casos la informacion faltara solo parcialmente. Ello

nos permitira realizar estimaciones del dafio producido por la no-respuesta.

Una situacion en la que si que es posible obtener datos completamente faltantes es la
de la recogida de datos mediante cuestionarios enviados por correo. Si estos envios se
producen de una manera "ciega", guiados unicamente por los datos del censo, la

informacion acerca de los cuestionarios no devueltos sera practicamente nula.

6.3. Mecanismos que llevan a valoresfaltantes

Los mecanismos que dan lugar a valores faltantes son de gran importancia porque
de ellos se derivan las consecuencias que se produciran sobre los datos completos. Hay

tres criterios posibles de clasificacion de los mecanismos:

a) En funcion de que la probabilidad de respuesta de una variable Y, dadas dos

variables X e Y, dependa de alguno de los

(1) sea independiente de Y y de X, lo cual llamaremos Datos Faltantes
Completamente al Azar (FCA),

(2) dependa de X pero no de Y, lo cual llamaremos Datos Faltantes al Azar (FA), v,

(3) dependa de Y y posiblemente también de X, caso que implica que los datos no

faltan al azar y no son ni FCA ni FA.

b) En funcién de que el mecanismo que lleva a producir los valores faltantes sea

conocido o no. Asi tenemos:

(1) mecanismos conocidos: en ocasiones se sabe cual  es la forma o razon que
produce la existencia de valores faltantes. A veces ese mecanismo estd bajo el
control del investigador, como, por ejemplo, cuando se lleva a cabo un doble
muestreo. En este caso se selecciona una muestra grande de sujetos y se registra
una serie de variables, para, posteriormente, seleccionar una submuestra de la
muestra original y medirse otras variables, quizas mas caras o mas  costosas de
conseguir. Incluso, cuando se lleva a caboun  muestreo aleatorio simple de una
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poblacion puede pensarse (aunque no es lo usual) en que los sujetos no incluidos
son valores faltantes. Un ejemplo de un mecanismo que es conocido pero no esta
bajo el control del investigador es cuando se produce un censuradode los datos, y
sOlo se registran valores dentro de ciertos limites (por ejemplo, en estudios de
seguimiento de casos en pacientes  cronicos, algunos de ellos pueden fallecer
durante la realizacion del experimento, por lo que tendran menos mediciones que el

resto).

(2) mecanismos desconocidos: cuando ciertas mediciones no pueden ser obtenidas
pero no se conoce el mecanismo subyacente el investigador se encuentra ante la
situacion de tratar con un problema que potencialmente puede distorsionar sus
resultados. Por ejemplo, una pregunta sobre ingresos no es contestada por ciertos
sujetos. En ausencia de otra informacion complementaria nos encontrariamos ante
valores faltantes que siguen un mecanismo desconocido. Cuando como es
probable, los valores faltantes dependan de la variable considerada (cuando por
ejemplo los salarios no contestados sean los mas altos) pero no se conozca

exactamente el mecanismo nos encontraremos con problemas de inferencia.

¢) en funcion de su ignorabilidad:la ignorabilidad del mecanismo que lleva a datos
faltantes es importante para salvaguardar las inferencias que podemos extraer de ellos.
Segun Little y Rubin (1987), el mecanismo de datos faltantes es ignorable cuando es
FCA entodos los casos, y, siempre y cuando se utilicen métodos de estimacion
especiales, cuando es FA. El mecanismo no es ignorable cuando los datos no sean ni

FCA ni FA. Veamos con mas detalle las razones que subyacen a esta afirmacion.

(1) El mecanismo de datos faltantes es ignorable bajo FCA: Siguiendo el ejemplo de
Little y Rubin (1987), si tenemos X=edad e Y=salario, la no-respuesta solo afecta a
Y, y la probabilidad de que se responda el salario es independiente tanto de la edad
como del salario, entonces los datos son FCA y la muestra de sujetos que contestan
puede considerarse una muestra aleatoria del total de los sujetos. En este caso los
sujetos que no contestan se supone que no forman un subconjunto del total especial
por alguna razdn, y, si el investigador logra justificarlo adecuadamente, sus
inferencias pueden continuar de una manera normal excepto por el hecho que se
producird una reduccion con respecto a la muestra que originalmente tenia planeado
recoger. De todos modos, si se cumplen estas condiciones, el investigador podria
plantearse seguir su busqueda hasta  obtener el tamafio muestral originalmente

planeado.
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(2) Un caso mucho mas interesante que el anterior es cuando los datos son FA.
Para explicar este caso, supongamos que partimos de la situacion en que la variable
Y esta sesgada por las no-respuestas y solo se ha recogida una submuestra del total,
por lo que las estimaciones de la media y la desviacion tipica de esa variable serian
incorrectas. En el caso del ingreso, supongamos que so6lo se han recogido los
ingresos medios y bajos. Sin embargo, examinando la relacion entre ambas
descubrimos que la variable X esta relacionada con Y y que, como veremos mas
adelante, podemos utilizar esta informacion para mejorar la estimacion de la media
de Y. Supongamos que los sujetos con edad media son los de valores mas altos en
salario. Podemos asignarles un valor medio correspondiente a los sujetos con esa
edad que si contestaron a los que no contestaron, incrementando de este modo el
numero de sujetos con salarios altos. Las estimaciones de la media de Y seran ahora
mas correctas. De este modo, aunque los datos faltantesen Y  dependen de los
valores de ella misma, al haber sido estimados mediante X, podemos asumir que
esa dependencia ha desaparecido y el sesgo  en la variable Y ha disminuido.
Naturalmente, si en lugar de una variable X tenemos varias la reduccion en el sesgo
de la variable Y puede ser considerablemente mayor. FA puede ser entendido como
un caso faltante causado por una variable que ha sido medida e incluida en el
analisis (Graham, et al., 1996). Ello nos permitiria ignorar el mecanismo
produciendo casos faltantes. Una situacion especialmente interesante es cuando los
datos son faltantes de modo multivariado y es necesario realizar estimaciones en las
que todas ocupan de modo sucesivo el papel de la variable Y. Veremos mas

adelante métodos para tratar esta situacion.

La situacion anterior puede verse complicada si, examinando los ingresos en
grupos condicionados con respecto a la edad, observaramos que existe una
tendencia a que el ingreso no sea registrado para aquellos que tienen mayores
ingresos nos encontrariamos ante una situacion en que los valores faltantes no son
ni FCA ni FA. Este mecanismo de datos es no ignorable y resulta muy dificil de

tratar mediante métodos puramente analiticos.

6.4. Consecuenciasdelosvaloresfaltantes

Las consecuencias de los valores faltantes dependen de la complejidad de los datos
que estemos manejando y del tipo de preguntas que estemos interesados en contestar.
Distinguiremos entre la situacion en la que solo disponemos de una variable y cuando,

mas habitualmente, tenemos varias variables. Veamos cada uno de estos casos.
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a) Solo una variable.

Supongamos que tenemos una poblacion de tamafio N de la que es seleccionada una
muestra de tamafio n para registrarse una variable Y, y, de esos n casos, solo m
responden. La diferencia n-m son por tanto casos faltantes. Si podemos asumir que
nuestros datos son FCA entonces (Little and Rubin, 1987) un intervalo de confianza del

95% para la media poblacional sera:

Vet 1.964/(s:/m) - (S:/N)

En donde VYgy S; son la media y la varianza de  las unidades que responden.

Asumiendo un tamafio de la poblacion infinito esta formula se convierte en la habitual.

El punto clave aqui es que podamos asumir que nuestros datos son FCA ya que en
caso contrario, Cochran (1963) muestra que Y es un estimador sesgado de Y, con un

sesgo aproximado de:

Sesgo(yR) = 7R - V = (1' I R)(YR - VNR)

En donde:

Y = Media de la poblacion

Y .=Media de los que responden

| =Proporcion de unidades que responden en la poblacion.

Y x=Media de los que no responden

Naturalmente, si asumimos FCA, Y,y Y, son igualesy el sesgo es nulo. En
caso contrario, al no tener informacion acerca de Y, no podemos corregir ese sesgo. La
solucion al problema vendra pues de la obtencion de otras fuentes de informacion que nos

permitan estimar Y5 de modo indirecto, aumentando por tanto el namero de variables

consideradas en nuestros estudios.

De todos modos, aun asumiendo FCA, dado que el nimero m de respondentes es
menor que el tamafio de la muestra, n, originalmente planeado recoger nos encontramos
ante un intervalo de confianza mas grande que el previsto, con los consiguientes

problemas de precision derivados.
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b) Varias variables recogidas simultineamente.
Podemos diferenciar dos problemas:

1) Pérdida de la muestra debido a la existencia de valores faltantes en diferentes
variables. Puesto que muchos métodos de analisis y también el software disponible esta
disefiado para ser utilizado solamente con casos completos, todos los que incluyan un
dato faltante no podran ser utilizados. Esto produce como resultado una pérdida enorme
de datos. Por ejemplo, asumiendo un nimero de variables K=20, en donde cada variable
es observada independientemente siguiendo un proceso de Bernoulli con un 5% de
valores faltantes, entonces la proporcion esperada de datos faltantes puede ser calculada

mediante la féormula de la distribucion binomial.

X yN- X

p(x) = g

XI(N - X P

Para el caso en que p(x=0) la probabilidad es: 0.95 20=0.35. Es  decir,
aproximadamente un 35% de los casos no tendrian valores faltantes. Este 35% es el que
quedaria en caso de querer llevarse a cabo un borrado listwise (el método por defecto en

la mayoria de los paquetes estadisticos).

Y1 Y2 Y3
1 1

2 2

3 3

4 4 .
1 . 1
2 2
3 3
4 . 4
. 1 4
. 2 3
. 3 2
. 4 1

Tabla 6.1.Inconsistencia de las correlaciones pairwise.

2) Cambio de base de variable a  variable en funcién de las diferentes bases
muestrales. La situacion anterior se producia por la eliminacion de todos los casos que
tuvieran alglin valor faltante. Una alternativa natural es no eliminar el caso entero sino
utilizar los valores que hayan sido obtenido en las variables respectivas. Este enfoque

presenta el inconveniente que, al cambiar las bases por las que se calculan estadisticos
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sencillos como la media o la proporcion muestral, muchas comprobaciones sencillas

acerca de la correccion de resultados dejan de poderse hacer.

Una situacion muy comun producto de la indefinicion de las bases es lo que ocurre
al calcular matrices de correlaciones entre variables con diferentes proporciones de
valores faltantes. En esas matrices, cada valor responde a un nimero diferente de sujetos
con lo que se pueden producir resultados indeterminados tal y como el ejemplo artificial

de la tabla 6.1 puede ayudar a ilustrar (Little and Rubin, 1987). En esos datos, I, =1y

Iy, =1. Esto implicaria ', |, =1. Sin embargo, el resultadoes I', |, =-1.

6.5. Analisis de casos completos frente a analisis de
datos disponibles

Empezaremos definiendo estos dos términos:

» Datos Completos: Nos referiremos a datos completos cuando s6lo consideramos
en los analisis aquellos casos con todos los datos completos en las variables
consideradas. Este tratamiento de los datos faltantes es llamado habitualmente en los
paquetes estadisticos como Listwise, nombre que se refiere a que la eliminacion de un
caso se produce para toda la fila cuando existe un dato faltante. Este procedimiento
presenta el inconveniente de eliminar mucha de la informacion disponible, corriéndose
ademas el riesgo de que las variables faltantes no sean FCA o FA y se produzcan
problemas de muestreo. No obstante, muchos procedimientos de analisis necesitan datos
completos para ser ejecutados por lo que éste procedimiento es aplicado automaticamente
por los paquetes estadisticos. Mas importante, transformaciones sencillas, tal y como la
suma de variables, no pueden ser calculadas para un caso cuando uno de sus valores es
faltante.

* Datos Disponibles: Hablaremos de datos disponibles cuando para hacer un analisis
tengamos en cuenta todos los casos disponibles para esa variable. En la seccion siguiente
discutiremos algunas de las formulas posibles para el calculo de las matrices de varianzas
y covarianzas utilizando los datos disponibles de variables. Antes de ello, no obstante,
discutiremos uno de las situaciones mas importantes, el calculo de matrices de
correlaciones utilizando el método Pairwise v. Listwise
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6.5.1. Datos completos frente a datos disponibles

Un caso muy importante de utilizacion de datos disponibles es el que aparece al
calcular correlaciones entre pares de variables. En €l un caso es utilizado cuando ninguno
de sus valores para las dos variables implicadas es faltante. Este tratamiento de los datos
faltantes se denomina Pairwisey presenta el inconveniente que, cuando se calcula una
matriz de intercorrelaciones entre varias variables, el nimero de casos disponibles variara
en funcion del par considerado. Esta variacion produce una serie de problemas que
describiremos a continuacion por medio de un ejemplo tomado de Schafer (1997). En ¢é1
se muestra unos datos provenientes de Raymond (1983) acerca de un estudio sobre
actitudes en relacion con el aprendizaje de una lengua extranjera para hablantes ingleses.

Estos datos incluyen variables indicadas en la tabla 6.2:

LAN: Lenguaje Extranjero estudiado (1=Francés; 2=Espatfiol; 3=Aleman; 4=Ruso)

EDAD: Grupo de edad (1=menos que 20; 2=20-21; 3=22-23; 4=24-25; 5=26 0 mas)

PREV: Numero de cursos de lenguaje extranjero previos (1=ninguno; 2=1, 3=2, 4=3, 5=4 o més)2
SEXO: 1=Hombre, 2=Mujer

EALE: Escala de actitudes hacia los lenguajes extranjeros.

TALM: Test Moderno de Aptitudes para el Lenguaje.

TAE-V: Test de Aptitud Escolar (Verbal).

TAE-M: Test de Aptitud Escolar (Matematico).

ING: Puntuacién en Inglés en el examen de ingreso en la universidad.

CALI: Calificaciones promedio en el instituto.

CALA: Calificaciones actuales en la universidad.

NLEX: Nota final en Lengua Extranjera. (4=A; 3=B; 2=C; 1=D; 0=F).

Tabla 6.2.Variables en € g emplo de Raymond (1983)

En el grafico 6.3 y en la tabla 6.4 es posible ver los valores faltantes por variable
junto con algunos estadisticos descriptivos. Estas tablas y graficos corresponderian a los
datos disponibles.

2 Aunque no corresponde a este tema, aqui tenemos un buen ejemplo de una mala codificacién de

los datos.
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Figura 6.3. Diagramas de barras para las variables categéricas en € gemplo ensefianza de
idiomas.

Podemos observar que el nimero de valores faltantes por variable va desde cero
hasta el maximo de 49 (variable TALM) , que supone un 17% del total de casos.
Sumando el nimero de valores faltantes (259) y dividiendo por el total de valores de la
tabla multivariada (279*12=3348) podemos obtener la proporcion de valores faltantes en

la tabla. Este valor (en porcentajes) es 7.73%.

La tabla 6.6 muestra los estadisticos descriptivos para los casos completos. En ella
observamos en primer lugar que la columna de Faltantes tiene siempre el mismo valor
(105). Esto supone un (105/279)*100=37.6% del total de casos. Esto significa que la
utilizacion de técnicas multivariadas que incluyeran todas estas variables por medio de las
rutinas utilizadas habitualmente en muchos paquetes estadisticos podria suponer  una

reduccion del niimero de casos que podriamos considerar como desmesurado.
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Variable Faltant. Media Varianza DvTipica Min Max
LAN 0 - - - 1 4
EDAD 11 - - - 1 5
PREV 11 - - - 1 5
SEXO 1 - - - 1 2
EALE 82. 4373 197. 218 14. 0434 28 110
TALM 49 24. 3304 39. 7681 6. 30619 9 40
TAE-V 34 504. 331 8195. 27 90. 5277 210 790
TAE-M 34 564. 249 8248. 43 90. 8209 180 800
I NG 37 53. 9256 241. 140 15. 5287 8 113
CALI 1 2.76741 0.365177 0. 604299 1.2 4
CALA 34 3.29571 0. 226819 0. 476255 2 4
N NG 47 3. 32759 0. 758024 0. 870645 0 4

é 259

Total de casos=279

Tabla 6.4.Descriptivos para € g emplo de ensefianza de idiomas.

100 100
60 60
20 | | | | 20
1
1 2 3 1 2 3 4
LAN EDAD
60 100
40 co
20 |—| ,
- 0
123 45 1 2
PREV SEXO

Figura 6.5.Diagramas de barras para los datos completos en las variables categoricasen €
g emplo de ensefianza de idiomas

Esta reduccion afecta a muchos aspectos del analisis de datos aparte del ya citado de

disminucién de la muestra. Entre los problemas mas interesantes podemos destacar que

se ha producido una reduccion en los valores de las variables categoricas. Asi, todos los

181



Contenidos

estudiantes de Ruso (categoria 4 en variable LAN) ya no se encuentran disponibles 3, asi

como los que se encuentran en la categoria 5 de EDAD. El resto de las variables también

ha visto afectados sus respectivos estadisticos

descriptivos ligeramente tal y como el

lector puede examinar por si mismo en los graficos de la figura 6.5 y en la tabla 6.6.

Variable Faltant. Media Varianza DesvTip. Min Max
LAN 105 - - - 1 3
EDAD 105 - - - 1 4
PREV 105 - - - 1 5
SEXO 105 1.47126 0.250615 0.500614 1 2
EALE 105 83.0690 160.689 12.6763 44 110
TALM 105 25.4023 37.8835 6.15495 9 40
TAE-V 105 511.328 7742.28 87.9902 300 790
TAE-M 105 575.063 7965.09 89.2473 180 800
ING 105 55.0057 242.861 15.5840 19 113
CALI 105 2.86011 0.347706 0.589666 1.3 4
CALA 105 3.36339 0.209493 0.457704 2.2 4
NING 105 3.40230 0.727394 0.852874 0 4

Tabla 6.6: Descriptivos para |os datos completos en el g emplo de ensefianza de idiomas.

SEXO
EALE
TALM
TAE-V
TAE-M
ING
CALI
CALA
NING

SEXO
1.000
0.278
0.186
-0.030
-0.195
0.087
0.060
0.234
0.172

EALE

1.000
0.159
0.009
-0.074
0.131
0.051
0.047
0.248

TALM

1.000
0.417
0.433
0.564
0.413
0.498
0.433

TAE-V TAE-M

1.000

0.392 1.000
0.677 0.412
0.230 0.274
0.284 0.315
0.071 0.124

ING CALI
1.000
0.306 1.000

0.321 0.432
0.212 0.524

CALA

1.000
0.411

NING

1.000

Tabla 6.7. Matriz de correlaciones obtenida con borrado Pairwise

La misma idea de solamente considerar los casos disponibles para realizar el calculo

actual puede ser extendida a analisis por pares de variables, tal y como los necesarios para

conseguir matrices de intercorrelaciones. Estas matrices son muy importantes por que son

el punto de partida del calculo de muchas técnicas multivariadas. En la tabla 6.7 se

muestran las correlaciones pairwise en la 6.8 el nimero de casos disponible para el

3 A pesar que originalmente no habia ningiin valor faltante en esa variable.
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calculo de ellas. Podemos ver que el numero de casos disponible varia por par de

variables, en ocasiones de manera muy marcada.

SEXO EALE TALM TAE-V TAE-M  ING CALI CALA NING
SEXO 278
EALE 278 279
TALM 229 230 230
TAE-V 244 245 200 245
TAE-M 244 245 200 245 245
ING 241 242 197 242 242 242
CALI 277 278 229 245 245 242 278
CALA 244 245 200 245 245 242 245 245
NING 232 232 201 207 207 206 231 207 232

Tabla 6.8.Matriz de casos considerados para € calculo de matrices de correlaciones
pairwise

El grafico de la figura 6.10 representa las diferencias entre las correlaciones
utilizando un método u otro. En este caso las diferencias no son muy grandes aunque en
otros lo pueden ser. Como es posible ver las diferencias no son muy grandes y alcanzan

como maximo un valor de 0.075 (tanto en signo positivo como en signo negativo).

SEXO EALE TALM TAE-V TAE-M  ING CALI CALA NING
SEXO 1.000
EALE 0.323 1.000
TALM 0.186 0.105 1.000
TAE-V 0.001 0.043 0.425 1.000
TAE-M  -0.181 -0.138 0.394 0.319 1.000
ING 0.122 0.181 0.579 0.721 0.396 1.000
CALI 0.067 0.057 0.375 0.227 0.204 0.318 1.000
CALA 0.227 0.057 0.513 0.279 0.264 0.332 0.404 1.000

NING 0.136 0.225 0.391 0.140 0.171 0.254 0.516 0.452 1.000

Tabla 6.9.Matriz de correlaciones obtenida con borrado Listwise
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Figura 6.10: Histograma de diferencias entre correlaciones calculadas mediante Listwise y
Pairwise.

La mayoria de los analisis multivariados estan disefiados para utilizar s6lo datos
completos, por lo que realizaran como primer paso una eliminacion  listwise . Hemos
visto que esto presenta el inconveniente de la eliminacion de un gran ntimero de casos.
Una alternativa que podria plantearse es utilizar versiones de analisis multivariados que
acepten matrices de correlaciones (o de varianzas-covarianzas) como punto de partida en
lugar de los datos originales y utilizar para ellos las matrices pairwise. Esto en apariencia
presentaria la ventaja de utilizar un nimero mayor de casos para el analisis con lo que
nuestros resultados parecerian mas correctos. No obstante, esta no es una buena idea por

las siguientes razones:

1) Puesto que las correlaciones han sido calculadas mediante diferentes tamafios
muestrales, y el error tipico de la distribucion muestral de r esta basado en esos tamafios,
nos encontraremos con que cada correlacion tiene una estabilidad diferente (Tabachnik y
Fidell, 1989). Si la interpretacion que se hiciera de ellas  fuera individual esto quizas
podria aceptarse, pero su utilizacion conjunta en pruebas de hipotesis (cuando se calcula
un analisis de regresion por ejemplo) es totalmente cuestionable puesto que  no existe
ninglin conocimiento acerca de pruebas de hipotesis en esta clase de situaciones (Norusis,

1990).

2) La matriz de correlaciones calculada mediante el método Pairwise no es
consistente. El ejemplo artificial mostrado en la seccion anterior ilustraba como la

correlacion entre dos variables era cero cuando en realidad deberia ser uno al utilizar el
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método Pairwise. En concreto, si tenemos una matriz de correlaciones de 3 variables la

siguiente relacion deberia cumplirse:

Ml - \/(1 - rlS)(l - r23) £ r, £ SR P +\/(1 - rlS)(l - r23)

No obstante, cuando utilizamos correlaciones Pairwise I, puede salir de rango.

3) Una ultima consecuencia esté relacionada con los autovalores de una matriz. En
principio, los autovalores de una matriz simétrica (Amon, 1991; Green, 1993) son reales,
lo cual es condicion para que una matriz pueda considerarse semipositiva definida. En el
caso de una matriz de varianzas-covarianzas esto es intuitivamente comprensible puesto
que los autovalores no son mas que una consolidacion de la varianza incluida en la

diagonal de esa matriz, y una varianza, por definicion, no puede ser negativa.

No obstante, una matriz pairwise puede producir autovalores negativos (Little and Rubin,
1987; Tabachnik and Fidell, 1989). Estos autovalores, por tanto, estarian haciendo
referencia a varianzas negativas, lo cual resulta dificil de asimilar. Ademas, si pensamos
en la varianza total como en un valor fijado (tal y como en una matriz de correlaciones en
donde este valor es igual a la suma de la diagonal), la existencia de eigenvalores negativos
producira una compensacion que llevara a hinchar los valores positivos. Los resultados

obtenidos bajo estas condiciones estaran por tanto distorsionados.

6.5.2. Otras Soluciones al problema de los valores faltantes
utilizando la matriz de datos disponibles

Siguiendo con la idea de utilizar los datos disponibles para el calculo de los
estadisticos necesarios para analisis multivariados Little y Rubin (1987) describen una
serie de formulas alternativas que intentan aprovechar todavia mas la informacion

disponible. Asi tenemos:

— 0 D Qo

Sjj S(k

ik . . _ -
En donde el Sj(lj( " hace referencia a la covarianza calculada de modo pairwisey S;jj)

(k) . ST . . .-
y S, hace referencia a la desviacion tipica para todos los casos disponibles indicados en
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el sufijo. Esta formula presenta el inconveniente que las estimaciones de las correlaciones

pueden superar los limites de -1 o +1.

Otra posibilidad es estimar la covarianza de la formula anterior de este modo:

S;Iik) = é(Jk)(yii B y;j))(yik ) Yk(k))/(n(jk) ) 1)

Esta formula aprovecha todos los casos disponibles para el calculo de las medias.
Combinada con la féormula anterior corresponde al método ALLVALUE disponible en
BMDP. En general, estas dos formulas tienden a ser no positivas semidefinidas mas a
menudo que el método descrito anteriormente (Dixon, 1981). Little y Rubin (1987)
sefialan que, aunque los métodos basados en los casos disponibles puedan parecer en
apariencia superiores debido a que aprovechan mas informacion de la muestra, esto solo
parece cumplirse cuando los datos son FCA y las correlaciones son moderadas. Cuando
las correlaciones son altas los métodos basados en analisis de datos completos parecen
ser superiores. En cualquier caso, sin embargo, ningiin método parece como satisfactorio

en general.

6.6. Exploracion de valores faltantes.

En secciones anteriores hemos expuesto el tema de la depuracion de datos. En €1
describiamos métodos para detectar irregularidades en los datos susceptibles de necesitar
correccion. Generalmente, las tareas que describiremos a continuacion se desarrollaran
simultdneamente a las descritas en el apartado de depuracion de datos. No obstante, la
revision de los datos faltantes incorpora problemas que merecen ser tratados por separado
de los de la depuracién de datos.

Aunque no es posible realizar una lista exhaustiva de los posibles problemas, ya
que cada situacion puede generar los suyos particulares, sirva la siguiente como ejemplo
de las posibles:

* Entrevistadores mas propensos a utilizar la/s categoria/s de datos faltantes.

» Zonas geograficas 0 momentos temporales mas propensos a generar datos
faltantes.

* Lugar de realizacion de la entrevista (lugar de trabajo, hogar, etc.).
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* Individuos con ciertas actitudes sociales no contestan a preguntas acerca de sus

ingresos.

* Cuando hay una relacion de necesidad entre tener un valor en una variable o no
tenerlo (por ejemplo, estar matriculado en un curso y tener nota en sus diferentes

examenes).
* Preguntas intimas.
* Ingresos.

* Conductas delictivas o susceptibles de generar unas consecuencias negativas para

el entrevistado a pesar que se le garantice el anonimato.

Existen dos problemas en relacion con la exploracion de los datos faltantes que es

interesante comentar:

a) A menudo los paquetes estadisticos no los  incorporan dentro de las técnicas
estadisticas o graficas. Ello hace que su existencia no sea tenida en cuenta por el analista
y, por tanto, pierda la pista de sus posibles efectos. Asi, solo existe un programa,
especializado precisamente en representaciones graficas para el andlisis de valores
faltantes, que incorpora histogramas o diagramas de dispersion que incluyen informacion

acerca de aquellos y del que mostraremos algunas de sus capacidades en esta seccion.

b) La existencia de dos cuestiones que es necesario explorar simultaneamente. Estas
son, en primer lugar, la relacion entre  los valores faltantes para las variables, y, en
segundo lugar, la conexion entre esos valores faltantes y los valores presentes. Este

problema puede representarse esquematicamente con la figura 6.11.

En el lado izquierdo tenemos una matriz de datos normal (se indica con asteriscos
los valores faltantes). En el lado derecho ~ tenemos esa matriz transformada en una
dicotomizada, en la que si un valor esta presente se indica con un 1 y si falta con un 0.
Cuando estamos analizando los valores faltantes una pregunta que nos haremos  es la
referida a las relaciones de tipo A (entre las variables dicotomizadas), y las de tipo B,
entre las variables dicotomizadas y las variables normales. Naturalmente, nuestro fin
ultimo es examinar las relaciones de tipo C. En general, los problemas surgen al examinar
las relaciones de tipo B, pues la existencia de valores faltantes dificulta ciertos calculos.
Por ejemplo, la relacion entre la variable D 4 y la variable X 2 no podria ser obtenida
debido a la existencia de estos faltantes. Algunas técnicas o métodos de los mostrados a
continuacion son capaces de mostrar ambos las relaciones de tipo A y B simultdneamente

(e incluso las de tipo C). Otras en cambio se limitan a s6lo uno de estos conjuntos.
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X1| X2| X3| X4 D1/ D2| D3| D4
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Figura 6.11: Cuestiones a explorar en datos con valores faltantes.

Mostraremos a continuacion algunas de las técnicas que es posible utilizar siguiendo
el orden de su complejidad.

6.6.1. Exploracion univariada de datos faltantes

Este es el caso mas simple. A este nivel nos estaremos preguntando por el nimero y
proporcion o porcentaje de los datos faltantes. También puede resultar interesante
examinar los datos presentes con objeto de apreciar si los presentes son plausibles o si se

ha producido un cierto "recorte" respecto a lo esperado.

MANET (http://www1.math.uni-augsburg.de/Manet/) es un programa destinado
fundamentalmenteal analisis grafico de datos faltantes. Entre sus aportaciones, de las
cuales veremos varias mas a lo largo de los  diferentes apartados de esta seccion, se
encuentra una modificacion de los tradicionales histogramas, diagramas de ~ barras y
graficos de cajas. Un ejemplo, utilizando los datos de Raymond (1983), es el siguiente.
En el lado izquierdo se representa el histograma de la variable EDAD. Las barras grises
corresponderian con un histograma usual al que se afiade, en el lado izquierdo, una barra
blanca para indicar el nimero de valores faltantes para esa variable. El otro grafico
corresponderia a la variable PREV (numero de cursos de idiomas cursados anteriormente)
y se trata de un diagrama de barras, el cual también incluye una barra adicional para los

valores faltantes. Esto ha sido mostrado en la seccion anterior.
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Figura 6.12: Gréficos estadisticos modificados para incluir datos faltantes.

Otros programas son capaces de mostrar graficos incluyendo los valores faltantes
aunque, a diferencia de MANET, en muchos casos no lo hacen automéaticamente y es

necesario un pequeno esfuerzo adicional para obtenerlos.

Por tltimo, un resultado que es interesante también examinar es el referido a los
datos descriptivos basicos (media, desviacion tipica, etc.) para los datos completos frente
a los datos disponibles. De este modo, podemos tener una indicacion del dafio que se
produciria si optaramos por la via mas sencilla de eliminar aquellos casos que tuvieran

valores faltantes.

6.6.2. Exploracion bivariada/multivariada de datos faltantes

Lo siguiente corresponde a una matriz de correlaciones 4 para las variables con
valores faltantes de los datos de Raymond (1997) después de haberlos  convertido en
valores binarios en donde 1 indica faltante y 0 presente. Tenemos por tanto una
representacion que nos permite observar las relaciones de tipo A aunque no las de tipo B.
Se han sefialado en negrita aquellos valores que indican un alto grado de solapamiento.
En general podemos ver que hay dos grupos de variables que coinciden entre si. En
primer lugar TALM, TAEV, TAEM e ING, y, en segundo, EDAD con PREV. Un
inconveniente que presenta esta matriz de correlaciones es que los valores no informan
acerca del nimero de casos implicados en el célculo de esa correlacion (aunque podria
incluirse en las filas y columnas). Una alternativa seria incluir la proporcion de

solapamiento entre casos faltantes o simplemente la frecuencia.

4 Estas correlaciones corresponden al caso de la Phi de Pearson al estar basadas en variables

dicotomicas.
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EDAD PREV SEXO TALM TAEV TAEM ING CAL CALA N Ng
EDAD 1.000
PREV 1. 000 1.000
SEXO -0.012 -0.012 1.000
TALM 0.116 0.116 -0.027 1.000
TAEV 0.049 0.049 -0.022 -0.079 1.000
TAEM 0.049 0.049 -0.022 -0.079 1.000 1.000
ING 0.041 0.041 -0.023 -0.091 0.952 0.952 1.000
CALI -0.012 -0.012 -0.004 -0.027 0.164 0.164 0.156 1.000
CALA 0.049 0.049 -0.022 -0.079 1.000 1.000 0.952 0.164 1.000
NNG 0.018 0.018 0.135 0.232 0.076 0.076 0.117 -0.027 0.076 1.000

Tabla 6.13.Matriz de correlaciones para variablesficticias

Una representacion similar en contenido a la matriz de correlaciones es la mostrada
en la tabla 6.14 y est4 disponible en BMDP. En ella se muestran los diferentes patrones
de valores faltantes de una manera condensada y un recuento del nimero de veces que
aparece ese patron. Las celdas en blanco indican valor presente y las que tienen un 1 valor
faltante. En el recuadro se puede apreciar el solapamiento entre los valores de LAN y

EDAD que producia un correlacion de 1 como veiamos anteriormente.

MANET incluye graficos dindmicos como método para explorar esas
interrelaciones. Los graficos dindmicos (Cleveland and McGill, 1988) parecen una de las
ultimas incorporaciones al analisis de datos, posibilitado fundamentalmente por el
desarrollo de ordenadores con grandes capacidades graficas y con una interaccion agil,
que permita la exploracion de la informacion. Otros programas que permiten el uso de
graficos dindmicos son DataDesk (http://www.datadesk.com) y MacSpin. El grafico 6.15
es un ejemplo de este tipo de métodos y permite una exploracion similar en objetivos a lo

comentado hasta ahora.
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1 18

1 1

1 1 2

111 1 20

111 11 7
11111 1

1 26

1 1 15
1111 1 2
1111 11 1

1 1 1
11 3
11 1 1
11 111 1 2
11 1 3
11 1 1 1
11 1111 11 1

Tabla 6.14.Representacion de patrones de valores faltantes

Cada barra representa el total de datos. En ella es posible ver tres tonalidades
(colores en la pantalla). La parte negra indica los valores presentes y la blanca, los
faltantes. La parte gris es la parte seleccionada, es decir, que hemos marcado previamente
con el raton. En este ejemplo, la parte marcada ha sido los valores faltantes de TAE-V.
Por ello, aunque esa parte deberia estar en blanco, ha cambiado a gris. Debido a que las
diferentes barras estan interconectadas entre si,  aparecen partes grises en todas las
variables. Cuando la parte gris esta en el lado izquierdo significa que los valores faltantes
en TAE-V no coinciden con los valores faltantes en la variable respectiva (por ejemplo,
LAN o EALE). Cuando la parte gris esta en el lado derecho, entonces cubre la parte
blanca, simbolizando que existe solapamiento. A veces, naturalmente, la coincidencia

serd parcial y aparecerd un parte gris sobre la parte blanca y otra sobre la parte negra.
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En nuestro caso, podemos ver facilmente que TAE-V coincide sobre todo con TAE-
M, ING y CALA.

Los graficos y técnicas presentados hasta ahora presentan el inconveniente de estar

¢éstos y los valores en otras variables
siguiente grafico
que presenta dos
ausencia de un valor para una de las variables, y unas barras

proporcion de valores faltantes en la variable situada en el eje

simultdneamente, y, finalmente
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Figura 6.15: Grafico de datos faltantes en MANET

excesivamente centrados en el problema de los datos faltantes y olvidan la relacion entre

presenta un avance en esa direccion. Este es un diagrama de dispersion

anadidos. Unas puntos blancos sobre los ejes que representan la
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interconectado con los anteriores por lo que es posible realizar una serie de
comprobaciones adicionales en caso de ser necesario. En nuestro caso, los puntos en gris
son los correspondientes a los valores faltantes en la variable NING. Es posible ver que
todos ellos coinciden con los valores mas bajos en ambas variables por lo que podemos
inferir que, en caso de utilizar los datos completos de estas tres variables en un analisis la
correlacion entre TALM y TAE-V se veria disminuida, aunque no excesivamente (en
concreto pasa de 0.417 a 0.403).
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Figura 6.16: Diagramas de dispersion con datos faltantes sefialados
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LEPSETTTI CCN LAN TAE-V | TAEEM | ING
ADREAAAANAAI
NAEXLLEEGLLN
DVOEMVM | AG
1 2 3 4

1741 41 50 83 0 |511.3294575. 063| 55. 005

1] 18 3 3 4 8 1473.333 519 47. 111

1 1 1 0 0 0 590 680 .

1 1| 2 0 1 0 1 330 420 .

1171 1 | 20 8 4 8 0 . . .

111 11| 7 0 4 1 2 . . .

11111 1 0 1 0 0 . . .

1 26 8 8 10 0 |512.6923553. 077 50. 576

1 1| 15 0 3 4 8 [485.333532. 667| 53. 266

1111 1 2 0 1 1 0 . . .

1111 11} 1 0 1 0 0 . . .

1 1] 1 1 0 0 0 600 520 57

11 3 1 0 1 1 |413.333 560 50. 666

11 1 1 0 0 0 1 340 440 51

11 111 1 2 2 0 0 0 . . .

11 1 3 1 0 2 0 [543.333616. 667 69. 333

11 1 1 1 0 0 1 0 400 530 49

11 1111 11} 1 0 1 0 0 . . .

Tabla 6.17: Datos descriptivos por patron de datos faltantes

Siguiendo con la idea de mostrar las relaciones entre valores faltantes y las otras
variables, el médulo de andlisis faltantes de SPSS (White Paper, 1997) incluye el

resultado de la tabla 6.17 (aproximadamente), que puede considerarse una ampliacion del
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presentado anteriormente. En ella puede verse como los estadisticos descriptivos de las
variables se desglosan en funcion de los diferentes patrones de valores faltantes en un
esfuerzo por describir simultdneamente variables discretas y variables continuas. Asi,
para la variable discreta LAN podemos ver el nlimero de sujetos que se encuentra en cada
una de sus categorias para cada patron de valores faltantes, mientras que para las
variables continuas TAE-V, TAE-M e ING vemos las medias.

Histogram: LA Histogram: EA Histogram: IN

il ||l (o

1 I — —

Histogram: ED Histogram: TR Histogram: CH

i MM

Histogram: PR

Histogram: SE |EE= Histogram: TR SES

Histogram: CH

]l

Histogram: NI

__JIES Wi

— 1 [ —t— —

(]

Figura 6.18: Histogramas conectados para analizar la interconexion entre valores faltantes

De este modo, tenemos que, por ejemplo, ninguno de los sujetos que tiene como
lenguaje el ruso (LAN=4) posee los datos completos. Podemos ver que, de los 21 sujetos
que estudian ruso, la mayoria parece coincidir que no tienen  nota en inglés (variable

NING). También podemos ver que la nota media para la variable de aptitud verbal (TAE-
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V) es inferior en muchos casos para los diferentes patrones que la de los datos completos

(primera fila).

MANET ofrece una alternativa grafica a la tabla anterior. En el grafico de la figura
6.18 podemos ver una matriz de histogramas de las diferentes variables>. Esta matriz es
una representacion grafica por medio de la cual podemos obtener una impresion de la
distribucion de las diferentes variables. Seleccionando un grupo de datos obtenemos un
nuevo histograma superpuesto al anterior en color gris. De este modo obtenemos una
impresion grafica de lo seleccionado. En este caso, hemos seleccionado los valores

faltantes en la variable TAE-M con el resultado mostrado en la figura 6.18.

6.7. Asignacion de valoresfaltantes

Puesto que la eliminacion de aquellos casos con valores faltantes presenta bastantes
inconvenientes resulta natural buscar alternativas que eviten este extremo. Una soluciéon
en apariencia natural, aunque no exenta a su vez de peligros, es asignar un valor
razonable a los huecos existentes en nuestros datos para, a continuacion, realizar los

analisis como sl éstos fuera los valores reales.

A continuacion revisaremos métodos para realizar esta asignacion. Empezaremos en
primer lugar por los denominados "répidos" (Little and Rubin, 1987) para luego pasar a
otros mas complicados y, en general, mas correctos. Antes de ello, queremos presentar

un argumento que justifica las ventajas de llevar a cabo asignaciones.

En los datos acerca de ensefianza de un lenguaje extranjero veiamos que faltaban
aproximadamente un 7% de los valores de la tabla, pero que su utilizacién con técnicas
multivariadas suponia anular aproximadamene un 30% del total de los casos. Esto supone
que los analisis utilizando aquellos casos que tengan todos los datos disponibles son un
70% correctos con respecto al total de los datos. Supongamos que asignamos al 7% de
valores faltantes otros que son, digamos, un 80% correctos (por ejemplo, tomando el
valor de unidades similares en el resto de los variablesy  que no son faltantes en la
variable considerada). Los datos totales  serian ahora 100-(7*0.8)=94.4% correctos.

Naturalmente, existen métodos de asignacion de datos que pueden hacer mas dafio que

5 Aungque lo apropiado para una variable discreta es un diagrama de barras (por ejemplo, para la
variable LA), las diferencias graficas son poco importantes en nuestro caso y no justifican el esfuerzo

anadido.
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beneficio pero cuando se eligen alternativas lo suficientemente validas las ganancias

pueden ser considerables.

Nos cefiiremos a los métodos basados en el supuesto que ~ podemos ignorar los
mecanismos que han producido la no-respuesta y que, por tanto, los datos son faltantes
completamente al azar o al menos faltantes al azar. Es necesario recalcar que, debido a
que no existe informacion acerca de estos supuestos en los datos, resulta tarea del

investigador determinar su implausibilidad.

6.7.1 M étodos rapidos

En este apartado discutimos métodos que estan disponibles facilmente cuando se
utiliza un paquete estadistico ordinario. Algunas de estas opciones son incluso ofrecidas
automaticamente (p.e. asignacion del valor medio de la variable en el modulo
REGRESSION de SPSS) o son calculables con un conocimiento moderado de los

lenguajes de programacion incluidos en ellos.

* Asignacion del valor medio de la variable: Este es probablemente el método mas

sencillo de asignacion de valores faltantes y consiste en estimar los valores faltantes Y,

por yjNF, la media de los valores no faltantes. Esto hace que la media de los valores

. —NF . . 1. .
observados y asignados sea Y, , que es la misma que la media de los analisis de casos

disponibles. Este método presenta el inconveniente de  que, puesto que los valores
asignados estan siempre en el centro de la distribucion, se produce una infraestimacion de
la varianza verdadera (que corresponde a [ n" - 1] / [n - 1] ). Lo mismo ocurre con las

. . . NF; NF,
covarianzas, que son infraestimadas por un factor de [n - 1]/ [n - 1] . No

obstante, las matrices de varianzas-covarianzas si son positivas definidas. Correcciones a
estas varianzas y covarianzas revierten a formulas similares  a las discutidas en las

secciones dedicadas al andlisis de valores faltantes usando valores disponibles.

* Asignar el valor medio condicional sobre los valores de otras variables (método de
Buck): Cifiéndonos al caso mas  habitual de Y, variables siguiendo la distribucién
normal-multivariada entonces nos encontramos con el caso de la regresion lineal de las
variables observadas sobre las variables con casos faltantes (Buck, 1960). Este método

presenta las siguientes consecuencias negativas:

a) Varianzas reducidas: Cifiéndonos al caso bivariado, si partimos de que la
varianza de una variable con valores faltantes se puede descomponer en
— 2 2 . ., 2
s, =b,s, +s,,,endonde b; eslapendiente de la regresion, y, por tanto D S,

corresponderia a la varianza explicada por la variables sobre la que se ha condicionado, y,
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S ;« seria la no explicada por esa variable, entonces vemos que la variabilidad de las

puntuaciones faltantes, que fueron asignadas mediante  este método, tendrian menor
varianza total, ya que la segunda parte seria exactamente cero. Esto se produce porque
naturalmente, las puntuaciones asignadas son puntuaciones predichas-ajustadas, sin
ninguna variabilidad debida al error, y, por tanto, sobreajustadas con respecto a las
correspondientes, no observadas, puntuaciones empiricas. En concreto, la

infraestimacion se produciria por la cantidad (n -n )(n - 1)-1 S ; «- Es conveniente

hacer notar que la infraestimacion es pequefia cuando la prediccion es buena ya que la

proporcion de varianza no explicada seria pequeiia.

b) Covarianzas sesgadas: Puesto que los datos estimados caen en una linea recta
respecto del predictor es 16gico suponer que la covarianza se vera cambiada. Por ejemplo,
(Little and Rubin, 1987) si tenemos dos variables con datos faltantes Y, e Y;, los cuales
son estimadas utilizando otras variables, el sesgo en la covarianza entre esas variables

-1 0 . . . .
sera (n - 1) A S ,endonde S ; ; esigual a la covarianza residual de estas variables

tras haberlas regresado sobre los valores observados en las otras variables cuando ambas

eran simultaneamente faltantes.

Las estimaciones del sesgo en las covarianzas y medias podrian ser utilizadas para
corregir las estimaciones en una especie de paso iterativo, pero esto se aproxima a los

métodos de maxima verosimilitud que discutiremos mas adelante.

Estos métodos basados en regresion pueden extenderse mediante la utilizacion de
variables ficticias a los casos en que las variables sin valores faltantes son categoriales.
No obstante, cuando estas variables tienen valores faltantes y deben adoptar el papel de
dependientes las estimaciones lineales pueden no caer en las categorias de 1 y 0 y por
tanto otros métodos de estimacion resultan méas convenientes, tal y como la regresion
logistica (Aldrich, 1984).

A pesar de sus inconvenientes, este método supone una mejora sobre la utilizacion
de medias incondicionales ya que la magnitud de la los errores de estimacion de la
varianza son menores menor y puede ser puesto en relacion con los métodos mas
correctos que describiremos a continuacion. Un problema practico que nos llevara a
utilizar paquetes estadisticos disefiados especificamente para tratar con estos problemas es
el de la creacion de regresiones lineales para cada patron de valores faltantes, tarea que

puede resultar sumamente complicada con los programas cominmente utilizados.

* Asignacion estocastica por medio  de regresion. Consiste en reemplazar los

valores faltantes por regresion mas un residual, el cual es extraido para incorporar falta de
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exactitud en el valor predicho. En regresion, este residual deberia tener media  ceroy
varianza igual a la varianza residual de la regresion. En el caso binario se utilizaria
regresion logistica, que produciria la probabilidad de un valor de ser cero o uno, el cual
seria extraido de la poblacion con esa probabilidad. Una desventaja obvia de este método
es que, puesto que la distribucion del error no es necesariamente homogénea condicional
sobre los predictores, el residual tenderia a infraestimar la posible heterogeneidad de la

varianza residual. Una opcion a considerar para evitar este problema es extraer los valores

a sustituir a partir de las unidades que si han respondido, método que veremos a
continuacion.
6.7.2 M étodos basados en seleccion de otros candidatos.

El tema comun en estos métodos es, dado un caso de no respuesta, seleccionar un
caso similar en las variables disponibles a partir de otros sujetos que si han respondido
(Little and Rubin, 1987) o bien buscar otros que  sustituyan a los que no contestan.
Empezaremos por este ultimo caso en primer lugar porque pensamos que puede resultar

lo més habitual en estudios practicos.

* Sustitucidon de unidades que no responden por otros no seleccionados previamente
en la muestra: Este método plantea el problema que las  unidades que son sustituidas
difieren de aquellas que aceptaron hacerlo desde un principio. Esto puede sesgar la
muestra y, en cualquier caso, los analisis deberian incorporar que las unidades
seleccionadas en la muestra son, en cierto modo, valores asignados. Del mismo modo,
toda la informacién disponible acerca de aquellas unidades que se han negado a responder
deberia ser registrada y analizada como parte del estudio.

Los otros métodos son los siguientes:

* Extraer los valores a asignar a partir de otros casos que si han respondido en el
mismo estudio (Hot Deck) que sean similares al que no lo ha hecho con respecto a las

variables disponibles.
* Extraer los valores de otros estudios o de una fuente externa (Cold Deck).

Métodos de este tipo son bastante habituales en la construccion de datos censales.
En este caso, los creadores de la base de datos estan obligados a proporcionar una unica
informacion completa que pueda ser sometida a una variedad de analisis por diferentes

investigadores.
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Rubin (1987) describe el procedimiento utilizado por la Agencia del censo de los

Estados Unidos. Este consiste en:
1. Hacer todas las variables X categoricas.

2. Encontrar un donante que encaje exactamente con los valores categoriales de las

variables disponibles respecto al caso no-respondente.

2.1. Si aparecen varios donantes exactamente iguales al buscado se selecciona
segun el método en particular utilizado: a) el primero de los encontrados o b) uno

extraido al azar de los encontrados.

2.2. Sino aparecen donantes, algunas de las categorias de las variables disponibles
se hacen més amplias (por ejemplo, si tenemos una categoria por cada estado
podriamos agruparlas en funcion de si son del Sur o del Norte). Todos los casos
faltantes recibiran finalmente informacion para completarlos. No obstante, se
aplicaran diferentes reglas en funcion de como de facil sea encontrar casos

completos que se ajusten al perfil deseado.

En la practica, a menos que se utilice un método para ampliar el espectro de posibles
donantes tal y como el descrito para el censo resultara muy dificil encontrar  uno que
corresponda exactamente a lo buscado por nosotros. Una forma de manejar esto puede

ser utilizando un método Hot Deck métrico.

» Métodos métricos Hot Deck: Estos métodos (Rubin, 1987) definen una medida de

distancia entre los respondentes y los no respondentes tal y como por ejemplo:
11 —_
d(i,i') = max|x, - x, |

En donde tenemos J variables escaladas apropiadamente (por ejemplo en
puntuaciones tipicas) para las que i'  tiene un valor faltante en otra variable Y. A
continuacion podriamos elegir un valor para la variable faltante a partir de un grupo de
candidatos que hubieran contestado en la variable Y y cuya distancia  respecto del no
respondente no superara un valor d. El ntimero de candidatos puede ser controlado

variando el tamafio de d. Otras definiciones de distancia son también posibles.

Otro método para la definicion de distancias es el conocido por "emparejamiento de
puntuaciones de proclividad a la falta de respuesta" (Rubin, 1987). Por ejemplo SOLAS

1.0 (http://www statsol.ie/) sigue el siguiente algoritmo:
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1) Se crea una variable temporal que serd usada como variable dependiente en un
modelo de regresion logistica. Esta variable serd 0 por cada caso en la variable que
estemos asignando que sea faltante y 1 en otro caso. SOLAS  permite seleccionar las

variables covariantes a partir de las que se realizar4 la asignacion.

2) Usando los coeficientes de regresion calculamos la proclividad de ser faltante.
Esta puntuacion es por tanto la probabilidad condicional de ser faltante, dado el vector de

covariantes.

3) A continuacién se dividen las puntuaciones de proclividad en quintiles. Dentro de

cada quintil se hace un recuento del numero de valores faltantes y presentes.

4) Para cada quintil se extrae una muestra aleatoria, con reemplazamiento de las
respuestas observadas, igual en nlimero a los datos observados. Esto crea la distribucion

predictiva posterior de la variable de interés.

5) Se toma una segunda muestra, con reemplazamiento, igual en tamafio al nimero

de valores faltantes, y se usa esta muestra para asignar los valores faltantes.

6.7.3 M étodos combinados.

Otra opcidn disponible consiste en combinar algunos de los métodos anteriores para
llevar a cabo las asignaciones. De hecho, el = método utilizado por SOLAS puede ser
considerado de este tipo. Una idea similar es utilizar asignaciones basadas en regresion y
entonces afiadir un residual elegido aleatoriamente de los residuales respecto de los
valores predichos al formar valores para la asignacion. Este método (Graham, 1998) es el
utilizado por EMCOV (http://methcenter.psu.edu/EMCOV .html) dentro del contexto de

estimacion mediante el algoritmo EM que introduciremos a continuacion.

6.7.4 M étodos basados en maxima verosimilitud.

Los métodos basados en maxima verosimilitud (Eliason, 1993) suponen una
estrategia de estimacion de pardmetros en situaciones donde métodos mas tradicionales
resultan inadecuados. En el caso de la estimacion de valores faltantes, podemos plantear
el problema en los siguientes términos. Asumiendo que los datos son Faltantes al Azar,

nuestro objetivo al estimar los datos faltantes seria maximizar® (Rubin, 1987):

6 Por razones de calculo normalmente el valor que se toma para maximizar es el logaritmo de la

verosimilitud. No es el caso aqui.
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L(a/ Yyes) = OF (Yoer Yo /0)AY

En donde ( son los parametros a maximizar, los cuales, en el caso de variables
normales multivariadas seran normalmente las medias y las matrices de varianzas -
covarianzas, y que no corresponden solamente a los datos observados sino a todoslos
datos. Yp,&s es la parte observada de los datos y Yfajt es la parte no observada. Como es
posible ver, esta verosimilitud depende no solo de los valores presentes sino también de
los faltantes teniendo en cuenta los parametros de los datos. En general, no existe una
solucion explicita para los parametros por lo que una solucion implicita es normalmente
necesaria. Esa solucion proviene de herramientas especiales tal y como el algoritmo EM
(o el de aumento de datos considerado posteriormente). EM se apoya en la
interdependencia entre datos faltantes y parametros ya que el hecho que los datos faltantes
contengan informacion relevante para estimar los pardmetros y estos a su vez contengan
informacion importante para estimar los valores faltantes son la  base del esquema de

estimacion que sigue este algoritmo, el cual es descrito a continuacion.

Rubin (1991) sefiala que la idea detras de EM es muy vieja e intuitiva y puede ser

descrita del siguiente modo:

1. Dado un problema que es dificil de resolver 7, formularlo de modo que si los
datos faltantes fueran observados entonces la solucidn seria directa. En concreto,
formular el problema de tal modo que una buena estimacion (p.e. la estimacion de

maxima verosimilitud) de los parametros (], ( serian faciles de hallarsi  los
valores faltantes Y, fueran observados tal y como los valores observados Y.

2. A continuacion, asignar unos valores a Y, y solucionar el problema (es decir,

encontrar (] ).

3. Usar este ( para encontrar los mejores valores de Y., y entonces repetir el

~

punto 2 para encontrar un nuevo valor de g

A

4. Iteracionar hasta que los valores de  converjan.

7 Existen casos en que la forma de los datos permite la estimacion de los datos faltantes sin recurrir
a métodos iterativos. Para una descripcion v. Schafer (1997) o Little y Rubin (1987). No seran descritos

aqui por razones de espacio.
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Little y Rubin (1987) mencionan otros algoritmos mas conocidos para la estimacion
mediante maxima verosimilitud que  podrian ser considerados para resolver este
problema. Estos son Newton-Raphson y el algoritmo de puntuacion ( scoring). Ambos
métodos ofrecen el inconveniente de necesitar el calculo de la matriz de derivadas
segundas de la verosimilitud (la cual permite determinar si el valor hallado mediante la
primera derivada es un maximo o un minimo -Eliason, 1993-). Este calculo resulta
bastante complicado cuando los patrones de datos incompletos son complejos y los
métodos para su obtencion necesitan una programacion muy cuidadosa. El algoritmo EM
no necesita en cambio obtener las segundas derivadas puesto que puede ser demostrado
(Rubin, 1991) que cada paso del algoritmo mejora la verosimilitud de los ~ pardmetros

hasta llegar a la convergencia.

Cada iteracion de EM consiste de un paso E de Esperado (Expectation) y M
(Maximization) de Maximizacion. El paso E encuentra los valores esperados
condicionales de los valores faltantes dados los  valores observados y los parametros
actuales, y entonces sustituye los datos faltantes por esos valores esperados. El paso M
encuentra los valores de los parametros dados los valores hallados en el paso E en cada

iteracion.

El algoritmo EM ha sido aplicado a datos de muchos tipos con datos faltantes: Datos
con distribucion normal bivariada o multivariada, tablas de contingencia multiple y datos
con variables normales y no-normales mezcladas. Veremos a continuacion dos de  los
casos mas comunes. El primero de ellos mas  sencillo (aunque no trivial), con datos

bivariados normales, y el segundo con datos multivariados normales en general.

EM para datos bivariados

Expondremos como ejemplo la aplicaciéon de EM a un caso de datos bivariados con
valores faltantes en ambas variables (Little and Rubin, 1987). El patrén a observar es el

mostrado en la figura 6.19.

Tenemos un primer grupo de unidades con datos faltantes en la segunda variable y
no en la primera, un grupo con valores presentes en ambas variables y un grupo final con

datos faltantes en la primera variable y no en la segunda. Estamos interesados en calcular
. 7 J s . . . . . o
la estimacion méximo-verosimil de la media M y la matriz de varianzas covarianzas a de

Y, e Y, . Esta tarea se puede simplificar si nos centramos en el calculo de las siguientes

estadisticos suficientes:

sum =4y,
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_on
sum, =a Y.,
_on
Surml_a1yil7
_on
Sumc, —a]yiz,

sumprod,, =&, Y. Y.,

Estos corresponden a la suma de las variables, la suma de los cuadrados y la suma
del producto. Las medias muestrales, las varianzas y las covarianzas son funcion de estos

estadisticos.

Y, Y
10

1=Cbser vado
O=Fal tante

Figura 6.19: Patron de datos faltantes para datos bivariados.

Para encontrar los valores esperados de estos estadisticos, dados los valores

observados, necesitaremos calcular algunos valores mientras que otros nos vienen dados
directamente. Asi, para el grupo de unidades con Y., e V,,observados los valores

esperados coinciden con los observados. Para el grupo de Y., observado pero VY,

faltante, los valores esperados de Y, yﬁ pueden obtenerse de los valores observados,

mientras que los valores esperados de V,,, yfz e VY, Y., deben ser hallados a partir de la

regresion de Y,, sobre V.
E(Yilyi-m&) = b, +b.,y,

yn,m,é) = (bzox +b21>1 i1)2 S

E(yi
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E(yi. ¥y sm&) = (b, +bonYa) Vi

En donde b,,,, D,y S ,,. son funciones de la matriz de varianzas-covarianzas
& . Para las unidades con Y., observado e Y, faltante se usaria la regresion de Y, sobre
Y., para calcular los estadisticos suficientes. Habiendo encontrado los valores esperados
de las observaciones, pasariamos a obtener los valores esperados de los estadisticos

suficientes anteriormente indicados.

El paso M calcularia los estimadores basados en momentos habituales a partir de los

estadisticos suficientes para los datos asignados. Estos serian:

m =sum/n

m, =sum,/n

S, =sumc,/n- iy
SZ=sumc /n- Ay
S, =sump /n- mm

El algoritmo EM para este problema consistiria en ejecutar estos pasos
iterativamente (Little and Rubin, 1987).

EM para datos normales multivariados incompletos

Muchos andlisis estadisticos, tal y como el analisis de regresion multiple, analisis de
componentes principales, andlisis discriminante y correlacion canonica se basan en un
resumen inicial de los datos que consiste en obtener la media muestral y la matriz de
covarianzas de las variables de la matriz de datos. Por ello, realizar esta estimacion en el
caso de muestras con datos incompletos resulta especialmente importante. A continuacion
se mostraran métodos para llevar a cabo esta estimacion, asumiendo que los datos son
una muestra normal incompleta multivariaday que los valores faltantes lo son al azar.
Aunque la restriccion de normalidad multivariada resulte un tanto estricta, esta puede ser
relajada y por tanto partir de  supuestos mas débiles en ocasiones (Little and Rubin,
1987). Schaffer (1997) por ejemplo senala las siguientes situaciones en las que un
modelo normal puede resultar 1til a pesar que se producen desviaciones de éste: 1)
Cuando se pueden realizar transformaciones de los datos que hagan el supuesto de
normalidad mas aceptable, 2) Cuando se tienen variables claramente no-normales (p.e.
discretas) pero han sido observadas completamente siempre  y cuando sea plausible

modelar las variables incompletas como condicionalmente normales dada una funcion de
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las completas y los parametros de interés inferencial pertenezcan solo a esta distribucion
condicional. 3) Finalmente, incluso cuando las variables observadas incompletamente son
claramente no-normales todavia puede resultar plausible usar el modelo normal como un
método conveniente para crear asignaciones multiples, un tema que sera tratado mas
adelante. Las asignaciones multiples pueden ser robustas a desviaciones del modelo de
asignacion si las cantidades de informacion no son demasiado grandes, puesto que el
modelo de asignacion no es aplicado al conjunto de los datos, sino sélo a la parte faltante.
Por ejemplo, puede ser razonable realizar imputaciones de una variable ordinal (que
consista en un pequefio nimero de categorias ordenadas), a condicion que la cantidad de
datos faltantes no sea excesiva y la distribucién marginal no esté demasiado lejos de ser
unimodal y simétrica. Schafer (1997) senala que este método les ha permitido incluso

asignar variables binarias cuando cualquier otro método hubiera resultado poco practico.

Seguiremos a partir de ahora la descripcion del método seglin Little y Rubin (1987).
Supongamos que tenemos K variables (Y1 Y, Ya, Yk) que tienen una distribucion

normal con media M= (M ,% ,m ) y matriz de covarianzas a = (S jk). Tenemos
Y= (YPRES, YFALT) en donde Y esigual a una muestra aleatoria de tamafio n sobre
(Y1 YaY, ), Y pres son los valores presentes u observadosy Y, ; son los valores

faltantes. Para derivar el algoritmo partimos de los estadisticos suficientes:
n ) n ] 0
S: ayij’J:Ll/A"K y éyijyika Jak:131/4aKE

i=1 i=1

, . ., t)y _ t 2 ) . 4. ,
Encontrandonos en la iteracion T, con q( "= (m< ), a' )) indicando los parametros

actuales, el paso E del algoritmo consistira en:

> td g t H
E ayijlYPRES’q()Bzayiﬁ)a 1:191/49K
i=1 i

5 t O C? t .t t H
ECA Y, Vil Yores 0 5= 8 (Vi¥o +C0 ) 1K= 134.K
i=1 i

En donde,
iYi sy, esa presente fl
Y, =1 v
ij - . z
T E(ylj |yPRESi,q“) ) Sl Mj eSta fal tan te b
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;0 sy, 0y, estan presentes
I

= : . Y
§ Cov(yij Y| Yores: ,q“)) Sy, Y Y, estén faltantesj,
Los valores faltantes Y;; son asi reemplazados por la media condicional de Y;; dado

el conjunto de valores Yeresi Presentes para esa observacion. Estas medias

condicionales, y las covarianzas condicionales no nulas son encontradas facilmente de los
parametros estimados actuales utilizando el procedimiento SWVEEP de la matriz de
covarianzas aumentada (descrito mas adelante) que permite convertir las variables Ypeeq;

en predictores en la ecuacion de regresion y las variables restantes en variables predichas.

El paso M del algoritmo EM es directo.  Las nuevas estimaciones q"™" delos

parametros son estimados de los estadisticos suficientes de los datos completos. Esto es:

m](t+1) — n-lé yigt), J =1,%,K;
i=1

n ..
(t+) _ -1 0) (t+1)
Sjk =n E a yijyik|YPRESb- m
i=1

(t+1)

m

n

= &[(y - M)y, - M) +ep] Bk=1vs,K

i=1

Faltaria por sugerir los valores iniciales de los parametros. Existen cuatro
posibilidades directas: 1) Usar la solucién de casos completos; 2) usar una de las
soluciones de casos disponibles discutidas en secciones anteriores; 3) formar la media
muestral y la matriz de covarianzas por medio de uno de los métodos de asignacion de
datos faltantes considerados en esta seccion anteriormente; 4) utilizar la media y las
varianzas de los datos completos y situar las correlaciones a cero. En general todas las
soluciones son aceptables, aunque algunas de ellas pueden llevar a problemas de
estimacion, asi que un programa de ordenador que permitiera la estimacion deberia

permitir diferentes opciones.

Segun Little y Rubin (1987) el algoritmo aqui  presentado se debe a Orchard y
Woodbury (1972). El algoritmo de puntuacion para este problema habia sido presentado
anteriormente por Trawinsky y Bargmann (1964) pero presenta problemas de calculo que

limitan su uso.
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El operador SVEEP (Barrer)

El algoritmo EM anteriormente descrito puede parecer enormemente trabajoso

incluso para un ordenador si se tiene en cuenta que cada variable con valores faltantes

necesita aparecer como variable predicha en cada iteracion de una ecuacion de regresion

que incluye los datos completos como predictores. Sin embargo, su calculo se facilita

enormemente cuando se utiliza el operador de matrices SWEEP, el cual proporciona los

resultados basicos a partir de los que es

correspondientes. Este operador fue seglin Little y Rubin (1987) propuesto originalmente

por Beaton (1964).

El operador SWEEP es definido para matrices simétricas como sigue. Una matrix p

X p simétrica G es barridacon respecto a la fila y la columna k si es reemplazada por otra

posible obtener las ecuaciones de regresion

matriz simétrica p X p denominada H con elementos definidos del siguiente modo:

hkk =" 1/ o

hik:hﬂ' :gjk/gkk: k1 j,
hi' =9 - gjkgkl/gkk’ ki j,ktl

La notacion SWP[K]G = H indica que se ha barrido sobre la fila y columna k.

Este operador estd muy relacionado con

tenemos la siguiente matriz G:

él Y, Ya
é -1 2 2
g n
é ‘1 a yl
G :é :

gSIk 19

@ypl n- a y1 yp

SWP[0,1]G

Haciendo

Y, £ Yo

n'avyy,

la regresion lineal. Supongamos que

Vi n'avyyy,

1/, nlé y2

sobre esta matriz obtenemos lo siguiente:
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[N

'(1+712/31) YI/Sl -yz-($2/§1)-yl Ya yp'(%p/ﬁl)ylu

2 ’]/31 32/31 Ya Sp/%l g & A By
— 2 -
S/\/P[O,I]G—é S, - 32/%1 Ya Sy- 7\232/310_38T CEI
é a
& - (Sp/sl)yl Spp Szp/sl 0

Endonde Aes2 2, Bes2 (p-1)y Ces(p-1) ~ (p-1).Estamatriz
produce resultados para la regresion de Y,,%2,Y  sobre Y, . En concreto, la columna j
de B da la intercepta y la pendiente para la regresion de Yj+1 sobre Y, paraj=1,...,p-1.

Lamatriz C da la matriz de covarianzas residuales de Y,,%4,Y  dado Y. Finalmente,

los elementos de A, cuando son multiplicados por la varianza o covarianza residual
apropiada en Cy divididos por n, producen varianzas y covarianzas de los coeficientes de

regresion estimados en B.

Haciendo SWEEP por los primeros q elementos y la constante tenemos unos
resultados similares a los mostrados en la matriz superior pero para una regresion
multivariada en la que las primeras q variables toman el papel de predictores y las

restantes el de predichas.

Consideracionesfinales

Los procedimientos anteriores permiten la obtencion de los parametros para los
datos. Estos parametros pueden ser utilizados para realizar los célculos correspondientes
a muchos analisis multivariados tal y como componentes principales, regresion, etc. Por
ello, cuando la tarea del investigador se limite al ajuste de modelos puede ser suficiente

obtener esos parametros.

Sin embargo, en ocasiones resulta interesante llevar a cabo una asignacion de datos
dentro de la tabla original. Las razones para ello pueden ser el interés por utilizar
programas estadisticos que s6lo aceptan datos originales (y no parametros) como
comienzo de los analisis, o cuando el objetivo de la asignacidon es proporcionar matrices
de datos a otros investigadores (tal y como en los conjuntos de datos de uso publico

como censos o datos de evaluacion nacional, etc.).

En ese caso, tras haber calculado los parametros y, a partir de ellos, los valores

esperados condicionales correspondientes a los valores faltantes, una asignacion de datos

209



Contenidos

correcta deberia restaurar el error original en las variables. Esta restauracion se puede
realizar de dos maneras: 1) Reasignando variabilidad debida al error y 2) Muestreando la

ecuacion de regresion.
1) Restauracion de la variabilidad debida al error.
Existen dos posibilidades igualmente aceptables:

* Muestreo de los residuales para los datos que no son faltantes. Este método es el
utilizado por el programa EMCOV (Afifi and Clark, 1984).

 Anadir una variable normal aleatoria al valor asignado tal y como hace el programa
NORM (Schafer, 1997).

Segun Graham (1998), no hay una evidencia clara que haga preferir un método al
otro (aunque por otras razones ¢l recomienda utilizar el programa NORM antes que

el desarrollado por ¢l mismo).
2) Muestreo de la ecuacion de regresion.
Existen también dos posibilidades.

* EMCOV utiliza un procedimiento de bootstraping. Basicamente, aplican el método
de bootstrap sobre los datos, para luego seguir con el algoritmo EM para producir
una matriz de covarianzas y entonces utiliza esa matriz de covarianza para producir

los valores asignados.

* NORM utiliza un procedimiento conocido como de "aumento de datos" (  data
augmentation). En este método los pasos deterministicos E y M son sustituidos por
pasos estocasticos denominados I ( Imputation-Asignacion) y P ( Posterior-
Distribucion condicional posterior). Basicamente, esto significa que en lugar de
estimar un valor esperado para los valores y las matrices de varianzas covarianzas,
se lleva a cabo una simulacion que extrae los valores correspondientes de las
distribuciones condicionales posteriores. Es decir, se simula la distribucion de los
valores esperados y se realiza una o varias extracciones para cada caso, en el paso
I, o se construyen una o varias matrices de varianzas-covarianzas, en el paso P
(Schafer, 1997). La extraccion de varias matrices y conjuntos de datos convierten
este método en una aplicacion del método de asignacion multiple que describiremos

a continuacion.
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6.7.5 Asignacién maltiple

Los métodos descritos hasta ahora (salvo el procedimiento de aumentaciéndedatos
que ya anticipa esta seccion) son denominados por Rubin (1987) como de asignacion
sencilla. Esto significa que cada valor faltante es sustituido por un unico valor,

restaurando al conjunto de datos su integridad. Esto presenta las siguientes ventajas:

* Permite aplicar métodos standard de datos completos. Puesto que muchos
investigadores poseen y utilizan paquetes y métodos estadisticos disefiados para datos
completos esta ventaja resulta especialmente interesante puesto que no tienen que recurrir
a herramientas especializadas como las que necesitarian en caso de utilizar otros métodos

para tratar con los datos faltantes.

* La asignacion de datos puede incorporar conocimiento que sélo tiene el que
recoge los datos pero que no estaréa disponible publicamente. Cuando se trata de bases de
datos de uso publico resulta habitual que la agencia u organismos encargado de publicar
esos datos posea informacion que, debido a limitaciones legales, no puede ser
distribuida. Sin embargo, a partir de ella, resulta posible utilizar esta informacion para

llenar los datos desconocidos y de ese modo proporcionar bases de datos mas completas.

La asignacion multiple es una técnica que reemplaza cada valor faltante o deficiente
con uno o mas valores aceptables que representan una distribucion de posibilidades. Los

inconvenientes de la asignacion simple con respecto a esta estrategia serian las siguientes:

* Asignar un valor unico por cada valor faltante y luego pasar a hacer andlisis
estadisticos significa tratar ese valor como si fuera conocido, por lo que, sin ajustes
especiales, no es posible apreciar la inseguridad asociada al ~ desconocimiento de esos

valores.

* En ocasiones existen varios modelos de asignacion de datos (en este texto no se ha
tratado el tema de asignacion de datos bajo modelos de no respuesta y siempre se ha
hablado tal y como si ésta fuera ignorable) que podrian resultar plausibles. La asignacion
simple no tiene manera de tratar con esa inseguridad, mientras que la multiple lo puede

hacer de una manera relativamente natural.

En definitiva, la asignacién multiple trata la inseguridad asociada con la asignacion
de datos realizando repeticiones del mismo proceso para luego combinar los diferentes
resultados de tal modo que se pueda obtener una apreciacion de la consistencia de éstos.

Me¢étodos para combinar estas estimaciones, asi como los errores tipicos asociados seran
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descritos mas adelante. Antes comentaremos algunas de las desventajas de la asignacion

multiple. Estos son:

* Realizar asignaciones multiples necesita mas trabajo que hacerlas simples. Este
problema no es muy grave si se tiene en cuenta que en general un nimero modesto de
asignaciones multiples (entre 0 a 10 pero generalmente sélo 3) es considerado suficiente.
Rubin (1991) muestra que la eficiencia relativa de la estimacion usando un nimero
infinito de asignaciones multiples v. unicamente tres con un 30% de informacion faltante

es solo un 5% por ciento menor.

En general, los inconvenientes de este método provienen del aumento en el esfuerzo
de anélisis derivado de tener que realizar tres veces los mismos calculos  y almacenar
archivos de datos mayores. Sin embargo, en los tiempos actuales esto no es
excesivamente problematico en lineas generales debido a la disponibilidad de ordenadores

capaces de gestionar problemas de gran tamafio con relativa facilidad.

» Combinacion de las diferentes asignaciones (Naus, 1982, Rubin, 1987, Rubin,
1991, Schafer, 1997). Después de haber obtenido diferentes estimaciones para los datos
faltantes y diferentes modelos un paso fundamental es realizar una combinacion de estas
estimaciones para apreciar como la variabilidad asociada a éstas resulta lo suficientemente
importante como para poner en duda los parametros obtenidos o, por el contrario, resulta

poco importante y podemos por tanto confiar en las asignaciones realizadas.

Para estimar la estimacion combinada de un pardmetro( con un unico componente
(r=1) estimado un nimero M de veces podemos calcular la media:
m
o ~
aq,
1=1

m

On =

La variabilidad asociada con esta estimacion tiene dos componentes: En primer
lugar, el promedio de la varianza intra-asignaciones corresponde a la combinacion del

error asociado al pardmetro para cada uno de los conjuntos de datos llenados:

m

o ~A
]

T, ==

" m
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En segundo lugar esta la variabilidad entre asignaciones:

Sumando estos dos componentes se obtiene una estimacion de la variabilidad total
asociada con (,

T.=1

m m

En donde M +1/M es un ajuste para m finito. La distribucion de referencia para

estimaciones de intervalo y pruebas de significacion es, siguiendo la distribucion t:

(a- @.,)T." ~t,

Valores cercanos a cero indican que no hay una variabilidad muy grande entre los
parametros derivados de las diferentes  asignaciones. Valores altos que superen los
valores de referencia de la distribucion t significaran que la variabilidad asociadaa cada

una de las asignaciones produce resultados sustancialmente diferentes .

En donde los grados de libertad son:

2

/

e 1 T.u
v=(m- 1)al+ — 1
( )8 m+1EmH
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Este procedimiento puede ser extendido para parametros (] con varios componentes
(r>1), ytambién existen procedimientos para combinar directamente valores de

probabilidad para pruebas de significacion (Rubin, 1987).

6.8. Consideracionesfinales

Este texto no es completo. La literatura sobre datos faltantes, a  diferencia de la
referida a otros temas en este texto es muy considerable. Ademas, existe una gran
actividad en cuanto a proponer nuevos algoritmos y técnicas  con este proposito. Por
ejemplo, Rubin (1991) discute varios algoritmos de estimacion de datos faltantes que aqui
no han sido  ni siquiera mencionados. También, en los Gltimos tiempos se han
considerado las redes neuronales aplicadas a este caso (Gharamani y Jordan, 1994). Por
ultimo, muchas técnicas estadisticas son capaces de tratar con aspectos de datos faltantes
mediante métodos propios que quizas merecerian ser discutidos. Dado el proposito de

este texto, sin embargo, lo tratado hasta aqui parece suficiente.

Por otro lado, parece que estas técnicas se encuentran ya en un momento de
madurez adecuado para convertirse en herramienta de uso habitual. De este modo, varios
paquetes estadisticos de propdsito  general (p.e. SPSS, BMDP) estan incorporando
asignacion de datos faltantes usando métodos de méxima verosimilitud como parte de su
oferta. Esto es un avance importante, pues hasta ahora estos programas a menudo se
limitaban a realizar un borrado listwise de modo automatico, sin informar al usuario de lo
que estaba ocurriendo, arropandose en el prestigio de su marca (si SPSS lo  hace estara
bien hecho...?).

Sin embargo, hay una barrera que costara probablemente un poco de saltar. Es la
referida a la sensacion que muchos revisores pueden tener que estas técnicas consisten
basicamente de "inventar" datos, es decir, de enganar de alguna forma. Para cambiar esta
perspectiva, opinamos que las técnicas de visualizacion de datos pueden ayudar a hacer
entender el funcionamiento de las técnicas y, por tanto, a distinguir entre usos legitimos o
ilegitimos de aquellas. Este camino ya ha sido emprendido en nuestro grupo de

investigacion y esta empezando a producir sus primeros frutos en tiempos recientes.
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7.
Transformacion y
generacion de datos

A menudo, los datos tal y como son obtenidos directamente no tienen  la forma
adecuada para ser analizados. Por tanto, es necesario transformarlospreviamente. Tal y
como sefiala Davidson (1996), puesto que los paquetes estadisticos son capaces de
realizar esas transformaciones rapida y eficientemente, resulta conveniente planear el
proceso de los datos para aprovechar al maximo esta caracteristica. Esto garantiza ademas

una mayor precision en los resultados.

No obstante, las transformaciones pueden ser a su vez una fuente de errores: los
valores faltantes pueden no ser considerados correctamente, las formulas utilizadas
pueden ser escritas incorrectamente o algunos casos especiales no ser considerados. Asi,
los métodos de deteccion de errores discutidos en secciones anteriores también deberian
ser utilizados tras realizar ~ una transformacion para evitar que los fallos pasen

inadvertidos.

Independientemente de los posibles errores, es indudable que las transformaciones
son una herramienta de gran utilidad. A modo de resumen podemos indicar las siguientes

funciones:
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* Puesto que a menudo los datos estan separados en diversos archivos y/o fuentes
es necesario hacer manipulaciones que proporcionen unidad a la informacion. También,
en ocasiones, el problema es el contrario y lo que se desea es dividir la informacion en
partes coherentes y que puedan ser manejadas con comodidad. Finalmente, también
tenemos el caso en que los datos han sido recogidos al mismo nivel que se quieren hacer
los analisis, por lo que es necesario colapsar o agregar la informacion, obteniendo
recuentos u otros resumenes de la informacion tal y como medias, etc. para las unidades

consideradas.

» Las variables, tal y como son recogidas, no siempre se encuentran en un estado
adecuado. Por ejemplo, pueden ser excesivamente complejas, dificiles de interpretar de
una manera directa o con limitaciones desde un punto de vista estadistico en cuanto a su
analisis. Precisamente, puesto que realizar transformaciones puede modificar estos
aspectos en las variables, el encargado de realizarlas deberian tener en cuenta
consideraciones sustantivas que garanticen la correccion del resultado. Asimismo, puede
ser conveniente combinar variables para formar otras compuestas (por ejemplo, cuando
se hacen sumas de variables). Por ultimo, puede ser conveniente para ciertas tareas
producir variables nuevas que seguirian una distribucion aleatoria bajo un modelo de

probabilidad aleatoria (uniforme, Poisson, etc.).

* Por ultimo, en ocasiones querremos hacer transformaciones que consideran los

valores de modo individual y que suponen decisiones para cada de uno de ellos.

Las transformaciones aqui comentadas pueden ser llevada a cabo mediante diversos
programas. El encargado de procesar datos probablemente = manejard uno u otro en
funcién de la complejidad del problema, la flexibilidad necesaria y otras consideraciones.
En este caso hemos asumido implicitamente que la transformacion se esta realizando con
un paquete estadistico. Sin embargo, un programa orientado a la gestion de bases de
datos o una hoja de célculo pueden ser capaces de ~ cumplir muchas de las funciones
anteriormente comentadas de modo similar. No obstante, es responsabilidad del
encargado del proceso de datos evaluar hasta qué punto el programa utilizado realiza
correctamente las tareas deseadas. Por ejemplo, algunas bases de datos rellenan los
valores vacios con ceros (Davidson, 1986), mientras que ciertas hojas de calculo sumaran
un valor faltante a uno correcto sin producir ninguna nota de alerta (p. e. Excel 5. 0).
Ambos comportamientos son inadecuados y pueden generar alteraciones graves en los

datos originales.

En el resto de la seccion, se presentan diversos tipos de transformaciones de datos

que suelen utilizarse frecuentemente en la practica y que, normalmente, vienen integradas
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en las funciones ofrecidas por los programas al uso en la actualidad. Las
transformaciones consideradas estan clasificadas en referidas a ficheros completos, o a
variables dentro de ficheros. Dentro de este ultimo apartado dedicaremos una seccion
importante al concepto de reexpresion, el cual es marco que encuadra las justificaciones
para cierto tipo de transformaciones. Finalmente, sefialaremos algunas soluciones que se
han propuesto para el problema del registros de las transformaciones realizadas para
evitar confusiones entre los diversos ficheros que, inevitablemente, se generan durante el

procesamiento de los datos.

7.1. Manipulacién deficheros

Generalmente, las operaciones sobre ficheros van agrupadas por pares, siendo una
la inversa de la otra. Consideraremos las siguientes operaciones de manipulacion de

archivos.

» Creacion de un fichero a partir de otro. Consiste en generar un fichero de
datos a partir de uno ya existente, bien sea por seleccion, bien por eliminacion, de
algunas de las variables o casos del fichero de datos de partida. Normalmente, podremos
asignar un nuevo nombre al fichero asi generado, con lo que dispondremos tanto del
fichero original como del generado a partir de éste. Normalmente, se incluyen opciones
para, durante el proceso, eliminar algunas variables y conservar otras, de tal modo que el

nuevo fichero puede limitarse a una parte especial del conjunto.

 Eliminacion de ficheros. Normalmente, ningiin paquete estadistico
proporciona comandos para eliminar un fichero completamente desde el propio programa.
Esto normalmente debe realizarse desde el propio sistema operativo, utilizando funciones

por tanto externas al programa.

* Unioén de ficher os. Consiste en unir los datos de dos o mas ficheros, creando
un nuevo fichero que contendra los datos de todos los ficheros unidos. Esta union o

pegado se puede realizar de alguna de las dos siguientes formas:

1. Pegado horizontal. Podemos distinguir dos situaciones. En la primera, los dos
archivos tienen los mismos casos mientras que en la segunda se unen ficheros con niveles

diferentes.

Cuando cada caso en un fichero se corresponde con un caso en €l otro fichero.
Supone reunir en un mismo fichero, la informacion correspondiente a las variables

de dos o mas ficheros. Tendra sentido este tipo de union en el caso en que la
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informacion de las variables corresponda a los mismos casos y éstos estén
ordenados del mismo modo en todas las variables. En el ejemplo de la figura 7.1
puede verse una representacion que haria referencia a dos ficheros. El fichero
izquierdo tiene cuatro variables y el derecho cinco. El objetivo del pegado vertical
seria unir ambos ficheros para crear uno nuevo con las nueve variables.
Naturalmente, esta union solo es legitima si cada caso (cada fila) corresponde a un
mismo sujeto. Para que esto sea asi  ambos ficheros deben estar ordenados del
mismo modo. Aunque en este caso no sea estrictamente necesario, una precaucion
adicional muy interesante es introducir para cada fichero unavariableidentificadora
para cada sujeto en cada fichero. Esta variable nos permitird comprobar que
efectivamente la union se ha realizado correctamente comparando sus valores en el

nuevo fichero.

SEX0 Y-PHA R-PHA N-PHA N-EPQD  E-EPO P-EPQ S5-EPQ  CA-EPO
1 24 17 10 10 17 1 18 k]
2 24 17 10 10 17 1 16 18
1 26 13 12 15 3 10 10 26
1 26 13 12 15 23 10 10 26
2 33 12 17 2 21 1 13 17
2 31 12 ] 10 21 1 12 k]
2 21 14 1& 1z e 2 10 22
1 31 18 12 4 21 2 10 14
2 31 16 12 4 21 2 10 14
2 27 12 21 15 12 S 10 12
1 S 15 17 2 18 2 12 18
2 12 14 15 12 22 T 18 24
1 33 12 11 14 15 2 21 21
2 23 12 27 12 2% =] 17 2z
1 26 12 11 =1 11 &+ 9 13

Figura 7.1: Representacion de pegado horizontal

Cuando cada caso en un fichero se corresponde con varios casos en otro fichero.
En ocasiones la informacion de  cada caso en un fichero corresponde con la
informacion de varios casos en otro fichero. Esta situacioén ocurre muy
habitualmente por ejemplo en situaciones educativas en las que se tiene informacién
acerca de estudiantes que estan dentro de escuelas. Parte de la informacion puede
corresponder a la escuela (tal y como el presupuesto que ésta tiene, su tamafio, etc.)
y parte al estudiante (su rendimiento académico, su nivel socioecondémico). Esta
estructura es denominada multinivel o jerarquica (Bryk, 1992), desde un punto de
vista estadistico y como relacional cuando se trata de una base de datos. En la parte
izquierda de la figura 7.2 se muestra una tabla en que cada caso corresponde con un
alumno y otra en la parte derecha en el que cada caso corresponde a una escuela. En

esta segunda tabla se indica el niimero de alumnos por clase, mientras que en el
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primero se indica a qué escuela pertenece cada alumno asi como variables referidas
al rendimiento académico. El resultado de la transformacion aqui comentada seria

asociar a cada alumno el nlimero de estudiantes que hay por clase en su colegio.

Fichero 1 Fichero 2

Gsouelas YALEMCIAND LENGUA 1D10MA
23

.

Ezcuela 5
Ezcuela 2
Ezcuela 4
Ezcuela 2
Ezcuela 3
Ezcuela 3
E=cuela 4
Escuela 2
Ezcuela 5
Ezcuela 2
Ezcuela 4
Ezcuela 4
Ezcuela 5
Ezcuela 4
Ezcuela 2
Ezcuela 4

Escuelas Al. clase

o i
in n

Escuela 1 3B
Escuela 2 12
Escuela 3 20
Escuela 4 52
Escuela 5 12

on

| ]
i in in
] o oo

e e e L e R
— R = = B B B R R

B O f b3 O R R = O ) — W

on

Figura 7.2: Pegado horizontal con variables a niveles diferentes

Es conveniente comentar que esta transformacion es poco eficiente desde el punto
de vista del uso de los recursos de un ordenador. Produce una nueva variable que

consume mas espacio que utilizar una relacionpara una ambas tablas. Davidson

(1996) opina que es un truco inadecuado pero practico. En realidad, si se parte del
hecho que la mayoria de los paquetes estadisticos estdn disefiados para trabajar con
estructuras con forma de tabla esta solucion resulta practicamente inevitable. Una
discusion mas completa de esta estructura de datos se encuentra en el capitulo uno,

en la parte referida a estructuras de datos y computadores.

2. Pegado vertical. En esta situacion se parte de dos archivos que corresponden a
las mismas variables pero con filas referidas a casos diferentes. Esta puede ser la
situacion por ejemplo cuando la tarea de crear el fichero de datos ha sido dividida en dos
o mas bloques. También, cuando la informacion proviene de diferentes unidades de

informacion (colegios, empresas, ciudades, etc.) y es necesario combinarla.

En la figura 7.3 se representa esta situacion. Originalmente hay dos archivos con las
mismas variables y el objetivo es lograr que la informacion en uno de ellos esté dispuesta

"debajo" de la informacion en el otro.
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SEX0 Y-PMA R-PHA N-PHA SEXD  ¥Y-PHMA R-PHMA H-PHMA

1 24 17 10 1
2 24 17 10 2
1 26 15 12 1
1 26 15 12 2
2 35 12 17 1
2 1 12 5 1
2 21 14 15 2
1 1 16 13 2
2 1 16 13 2
2 27 15 21 1
1 5 15 17 2
2 15 14 15 3
1 33 12 11 1
2 25 18 27 2
1 26 18 11 5

Figura 7.3: Pegado vertical

* Dividir ficheros de datos. A menudo estamos interesados en dividir nuestros
archivos para realizar andlisis sobre parte de nuestro archivo. Esto puede ser conveniente
por ejemplo para disminuir las variables en nuestro fichero de datos y ~ asi hacer mas
sencillo el ejecutar nuevos comandos o guardar la informacion. También, en ocasiones
querremos seleccionar algunos casos atendiendo a criterios especificos o simplemente en

funcién de una variable de grupo. Veremos estos dos casos por separado.

1. Division Horizontal. Cuando separamos unas variables del  archivo general y
creamos un nuevo archivo con so6lo parte de ellas estamos haciendo la operacion inversa a
la de la figura 7.2 (pegado horizontal con mismo numero de casos). Esta operacion puede
ser entendida como una funcion de exportacionen la que los datos exportados tienen el
mismo formato informatico que los datos originales, ya que, generalmente, durante el
proceso de division, el programa elegido nos dara la opcion de seleccionar las columnas o

variables que queremos guardar.

La operacion de guardar un archivo con menor niimero de casos que el original
(operacion opuesta al pegado horizontal con archivos de diferente nimero de casos) es
equivalente a llevar a cabo una operacion de agregacion de datos, una operacion que sera

descrita mas adelante.

2. Division vertical. En esta situacion los casos de un archivo son separados dando
lugar a dos 0 mas archivos. Esta operacion puede realizarse de dos maneras

principalmente:
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* Division en funcion de una variable de grupo: En los datos de  Raymond (1997)
utilizados en el apartado  de valores faltantes acerca de la ensefianza de lenguas
extranjeras, los sujetos podian estudiar uno de cuatro lenguajes tal y como se indicaba en
la variable LAN (Lenguaje Extranjero estudiado: 1=Francés; 2=Espafiol; 3=Aleman;
4=Ruso). El encargado del proceso de datos podria dividir este fichero en cuatro partes,
que tendrian la informacién para cada uno de los idiomas. Esta situacion corresponderia a

una division por grupo.

* Division en funcion de una seleccion de los casos: La separacion anterior resulta
sencilla porque tenemos una variable que es capaz de indicarnos cuales son los nuevos
archivos a crear. En ocasiones, el criterio de separacion no sera tan visible y el

investigador deseard utilizar otros mas complicados.

La funcién S| Condicién<valor devariable> ENTONCES Sdleccionar permite esta
separacion. Por ejemplo, si en los datos de Raymond tuviéramos interés en separar la
informacion correspondiente a los sujetos con notas altas (mayores que 100 por ejemplo)
en la variable ING (puntuaciones altas en  inglés en el momento de ingreso en la

universidad) podriamos escribir:
S ING>100 ENTONCES Sel eccionar

Una discusion completa de las pruebas logicas aplicables a variables y de la funcion
S ENTONCES queda pendiente para otro lugar.

Un tipo de seleccion especial es el que podriamos denominar muestreo. Esto
corresponde con la situacion en la que se selecciona, generalmente mediante un proceso
aleatorio, un grupo de observaciones del total. Una aplicacion de esta operacion es, por
ejemplo, seleccionar la mitad de los datos para  llevar a cabo analisis exploratorios
seguidos a continuacion de otros confirmatorios con la otra mitad. Para ello, el propio

ordenador genera valores aleatorios o pseudo-aleatorios que designan los casos elegidos.

« Transposicion. Consiste en trasponer la matriz  de datos, convirtiendo las
columnas en filas y viceversa. De este modo, los valores de la primera columna pasaran a

ser los correspondientes de la primera fila de la matriz de datos, y asi sucesivamente.

Muchos paquetes estadisticos toman a las variables o columnas del fichero de datos
como unidad de analisis. Consecuentemente, la transposicion sera un tipo de
transformacion del fichero de datos util cuando se quiera analizar la informacién
correspondiente a los casos o filas, ya sea porque se han introducido los datos al revés o

porque los analisis estadisticos se quieran centrar sobre los casos tras un analisis de las
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variables. La figura 7.4 muestra una representacion grafica de esta situacion. En la parte
izquierda se encuentra la tabla con el formato habitual de variables por sujetos y en la

parte derecha el resultado de su transposicion.

SUJ  ¥AL. LEN. IDIOMA  He MATEM C.H. Yariables 1 2 3 4 5 &
1 3 25 4 zs z = WAL, 3 2 1 z 5 4
2 2 2 = 25 z z25 LEM. 25 oz 15 25 4 4
= 1 1.5 1.5 2 1 1 IDI0MA 4 3 15 25 4 4
4 z 25 25 25 1 1.5 Ha 25 25 2 25 z 25
S 5 4 4 = 1 2.3 MATEM z z 1 1 1 4
B 4 4 4 25 + 4 CN. 3 25 1 15 35 4

Figura 7.4: Representacion gréfica de una transposicion

» Ordenacion. Ordenar un fichero atendiendo a los valores de una variable puede
ser util por diversas razones:  facilita la revision de los datos, permite un examen
superficial de éstosy, a veces, es una precondicion para transformaciones mas
sofisticadas. La mayoria de los programas incorporan opciones para ordenar un fichero
en funcion de una variable o varias de forma anidada. En la figura 7.5 es posible ver en la
parte superior derecha el resultado de ordenar el fichero situado en la parte superior
izquierda en funcion de la variable SEXO. Generalmente es posible realizar ordenaciones

en dos sentidos, de menor a mayor o de mayor a menor.

En la parte inferior izquierda de la misma figura se puede ver el fichero ordenado
simultdneamente por el Sexo, las notas en Valenciano y en Lengua. Esto se denomina
ordenacion anidada y se puede distinguir entre variables principales y variables
secundarias con respecto a la ordenacion. Las variables principales seran aquellas que
permanecen ordenadas para todo el fichero. Las  variables secundarias s6lo estarian
ordenadas dentro de las repeticiones de las variables principales. En nuestro caso, la

variable SEXO es la principal y Valenciano y Lengua seran las secundarias.

En la parte inferior derecha es posible ver un error que suele  ocurrir al realizar
ordenaciones. La ordenacion es la misma que en la parte izquierda pero se ha fallando en
arradrar las dos ultimas columnas (por lo que permanecen iguales a la situacion original,
parte superior izquierda). Este error tienen consecuencias muy graves en caso de pasar

inadvertido porque significa confundir la informacion para los casos.

A veces es necesario realizar ordenaciones atendiendo a més variables de las que el
programa utilizado es capaz de manejar. En este caso se puede realizar la ordenacion del
siguiente modo. En primer lugar, se ordena por la variable menos importante arrastrando
todas las demas. Repetir el paso anterior con el resto de las variables en orden decreciente
de importancia hasta hacerlo en tltimo lugar con la que consideramos principal. El

resultado final es una ordenacion anidada.
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Figura 7.5: Ejemplos de ordenacion de variables

» Agregacion. La agregacion es una operacion que implica agrupar casos juntos,
para posteriormente asignar uno o varios valores por cada grupo formado. Esta operacion
es en definitiva la inversa al pegado horizontal cuando un fichero tiene menos casos que
el otro discutida anteriormente. Usando el ejemplo de  las escuelas, hablariamos de
agregacion cuando creemos un archivo en que cada caso seria una escuela junto a otras
variables que corresponderian los estudiantes dentro de esa escuela. Por ejemplo, la
media de rendimiento de los estudiantes, el nimero de estudiantes por aula, la proporcion
de hombres y mujeres, etc.

Algunas de las funciones agregadas puede ser: suma, media, variabilidad, maximo,

minimo, nimero de casos, etc.

La agregacion es una transformacion que implica consecuencias de gran
importancia, por lo que no deberia ser emprendida sin tener en cuenta la problematica
implicada. Basicamente, la agregacion supone un cambio de nivel al que nos estamos
refiriendo al hacer nuestras preguntas, lo cual puede resultar en que las respuestas
encontradas al nuevo nivel no puedan ser extrapoladas al nivel previo. Este peligro es

bien conocido desde hace bastante tiempo. Thorndike (1939) escribi6 un articulo titulado.
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No obstante, este problema sigue apareciendo en investigaciones actuales (Walker,
1993). En pocas palabras, la agregacion fuerza a los datos a variar en s6lo una direccion,
dejando de lado la variacion que puede haber dentro de las unidades que han sido
colapsadas en un valor tnico. Por ejemplo, la relacion entre rendimiento académico e
inteligencia para cada estudiante dentro de una serie de escuelas presentara unos valores
diferentes que la relacion entre el rendimiento medio y la inteligencia media de los
estudiantes para cada escuela. Generalmente esta agregacion implica que los coeficientes
de varianza explicada se hinchen de tal modo que los resultados aparezcan mas llamativos
(aunque la reduccién en el tamafio de la muestra puede  actuar en modo opuesto con

respecto a la probabilidad).

En ocasiones el investigador se  planteara preguntas legitimos que implican la
relacion entre variables que se encuentran a niveles diferentes entre si. Por ejemplo, el
presupuesto de una escuela puede ser puesto en relacion con el rendimiento académico
después de haber considerado el efecto de la inteligencia individual de un alumno. Esta
estructura es conocida como multinivel o jerarquica y los métodos estadisticos para su
analisis han experimentado un desarrollo muy considerable en los ultimos tiempos (Bryk,
1992, Goldstein y McDonald, 1988, Kreft, 1995).

* Disgregacion. La disgregacion seria la transformacion opuesta a la de agregacion.
Hay que tener en cuenta que, puesto que la informacion a nivel individual no esta

disponible, varias unidades recibiran el mismo valor. Por ejemplo, cada estudiante en un

aula recibira como niimero de alumnos en clase el mismo valor. Este tipo de
transformacion, del mismo modo que la agregacion, deberia pues ser meditada
cuidadosamente.

7.2. Manipulacion devariables

Dentro de este apartado veremos en primer lugar las transformaciones que afectan a
una variable, la generacion de variables (aleatorias y de otros tipos) y las que afectan a
dos o0 mas variables. A continuacién pasaremos a una seccion que considera cuestiones
acerca de la justificacion de las transformaciones en contextos estadisticos, y que tienen

un caracter mas avanzado (y una extension mayor).

7.2.1. Transfor maciones que afectan a una variable

* Trasformacion del tipo de variable: Algunos programas permiten la transformacion
del tipo de formato de una variable a otro diferente, siempre que se trate de un cambio

coherente. Por ejemplo, una variable de tipo numérico puede ser cambiada a una variable
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de tipo texto o viceversa. También, una variable de tipo fecha puede ser convertida en un
nimero (y viceversa) ya que la mayoria de los programas codifican internamente las
fechas con numeros. Asi, el nimero 0 en una hoja de céalculo bien conocida corresponde
a 1/1/1904.

* Recodificacion. La recodificacion supone cambiar los valores de una variable por
otros. Podemos distinguir dos casos: 1) Cuando tengamos una variable categorial y 2)

cuando sea continua.

Cuando tengamos una variable categorial la recodificacion indicara los valores
viejos y los nuevos por los que hay que sustituirlos. Por ejemplo, si hemos codificado la
variable Sexo con valores 1 y 0 podemos  querer sustituirlos por 1y 2.. Escrito en

pseudocodigo tendriamos:
Recodi fi car Sexo (0=1) (1=2)

Tener en cuenta que la recodificacion deberia hacerse secuencialmente, empezando
por un lado del fichero y terminando por el otro. En caso contrario los valores de 1
nuevos podrian ser confundidos con los valores 1 viejos y la variable acabaria teniendo
solo valores 2. Esta recodificacion es muy comun cuando se ha realizado un estudio en el
que habia diversas categorias de respuesta y algunas de ellas han sido utilizadas muy
poco por lo que resulta conveniente combinarlas en una nueva que las agrupe. La
recodificacion es de hecho un paso fundamental en analisis estadisticos llevados a cabo

dentro de ciertos contextos (p.e. observacion seguida de andlisis secuenciales).

Cuando recodificamos una variable continua, esta es dividida en intervalos. Un
ejemplo es cambiar una variable indicando Edad por tres grupos. En pseudocodigo

hariamos:

Recodi ficar Edad (0 hasta 18)=1 (19 hasta 30)=2 (31 hasta 40)=3...

Hay que hacer notar que se asume que no hay valores intermedios tal y como 18.5.

En ese caso, la recodificacion deberia modificarse para incluir los valores intermedios.

Esta transformacion supone perder informacion con respecto a la variable por lo que

sera necesario justificarla adecuadamente en funcion de la situacion.

* Funcion de transformacion. Supone aplicar una misma funcién de caracter
matematico a todos los datos de una variable. Los programas que suelen utilizarse para
realizar transformaciones en los datos -hojas de calculo y paquetes estadisticos,

fundamentalmente- suelen incorporar un repertorio de funciones  que varia segun el
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programa, pero que suele incluir funciones tales como: raiz cuadrada, exponenciacion,
logaritmo decimal, logaritmo natural, redondeo de decimales, truncamiento de decimales,

valor absoluto, resto del cociente, seno coseno, tangente, etc.

Aparte de las funciones de caracter basico enumeradas, también suelen presentarse
otras funciones mas complejas, siendo algunas de ellas de uso frecuente en el campo de la

psicologia:

- Jerarquizacion: supone asignar un rango a cada uno de los valores de una variable

cuantitativa, transformandola de este modo en ordinal.

- Puntuaciones diferenciales: esta transformacion representa restar a cada uno de los

valores de la variable, la media de esos valores.

- Puntuaciones tipicas: igual que la de las puntuaciones diferenciales, pero ademas

dividiendo por la desviacion tipica del total de los valores.

- Puntuaciones normalizadas: supone transformar los  valores de modo que la

distribucion de los mismos sea normal.

- Puntuacion centil: esta transformacion nos proporcionara de cada dato, un tanto
por ciento que representa el porcentaje de valores en esa variable cuya magnitud es
inferior a la de ese dato. Este tipo de  puntuacion se utiliza mucho para expresar las
medidas de los sujetos en una determinada variable, ya que informa de un modo sencillo

de la posicion de cada uno de los sujetos respecto al resto del grupo.

* Inversion de variables: En la inversion los valores altos de la variable pasar a ser
los bajos y viceversa. Util para poner las puntuaciones en una escala en la misma

direccion. Una formula podria ser:
Y, = (max( X)- X, + min( X))
En donde yj es la variable transformada. Max(x) es el maximo de la variable a
transformar y min(x) el minimo.

7.2.2. Generacion de variables

Con este tipo de transformacion se hace referencia a la creacion de variables, no a
partir de los datos de otras variables, sino por otros procedimientos. Estos son
fundamentalmente dos: la generacion de variables cuyos datos constituyen series

numéricas de diversa complejidad y la generacion de variables cuyos datos son aleatorios.
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» Series. Se trata de variables que toman un valor para el primer caso como punto de
partida, obteniéndose todos los demas aplicando un regla que parte de ¢l. La serie més
sencilla empieza en 1 y sigue afiadiendo 1 (1, 2, 3...). De este modo, el segundo valor se
obtiene a partir del primero, el tercero a partir del segundo y asi, sucesivamente hasta
obtener una variable que esta constituida por una sucesion o serie de valores ligados entre

Si.

Este tipo de variables nos puede resultar 1til para otros fines o simplemente para
enumerar las filas de la tabla de datos y poder determinar la posicion de datos concretos

con mas precision.

También a menudo es posible crear series mas complejas en las que cada valor se
repite un nimero fijo de veces. Estas variables son ttiles para la generacion de

codificaciones para ciertos analisis (p.e. analisis de varianza).

* Aleatorias. La generacion de los valores que configuran estas variables toma punto
valor de partida un valor, al que se suele llamar semilla y que normalmente es
determinado por el usuario o, en su defecto, por el propio ordenador. A partir de este
valor se obtiene el primer nimero aleatorio, y a partir de éste el segundo, etc. Véase Perea
y Pitarque (1990)  para una revision de algoritmos de generacion de numeros

pseudoaleatorios uniformes y siguiendo diversas distribuciones de probabilidad.

7.2.3. Transformaciones sobre 2 o mas variables

Las transformaciones sobre dos o més variables permiten combinar informacion
para cada caso. De nuevo, aqui solo sera tratado de una manera muy superficial, aunque
existen cuestiones en este tipo de transformaciones relativamente complejas y que

deberian ser tratadas con atencion.

» Combinacion de variables. Este  tipo de transformacion hace referencia a la
combinacion de los valores de dos o mas variables, para crear una nueva variable cuyos
valores son obtenidos a partir de la aplicacion de algin tipo de operador aritmético entre
los valores de las variables a combinar. Los operadores aritmeéticos habitualmente

utilizados son la suma, la resta, la multiplicacion y la division.

Si, por ejemplo, tenemos un fichero de datos que contiene las puntuaciones de un
grupo de sujetos en un test, de modo que cada columna o variable representa las
puntuaciones de los sujetos en cada item, podriamos crear una columna que resultara de

la suma de todas ellas, con lo que para cada caso se obtendria la suma de las puntuaciones
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obtenidas en cada uno de los items. Esta nueva variable representaria la puntuacion total

de cada uno de los sujetos en el test.

Hay que advertir que estas combinaciones no siempre son admisibles y que es
posible cometer errores conceptuales graves sino se presta debida atencion a ciertas
cuestiones. Por ejemplo, realizar una suma de items para cuestionarios que claramente no
son unidimensionales seria en principio incongruente, siendo necesario hacer estas
combinaciones dentro de escalas. También, podria cuestionarse hasta que punto un item
debe de puntuar exclusivamente solo en una escala o podria ser repartido de forma
ponderada entre varias (requiriéndose otros métodos tal y como el analisis factorial para
hacer la combinacion). Un Ultimo problema son los valores faltantes, los cuales deberian

ser tenidos en cuenta y también tratados correctamente.

* Conteo. Este tipo de transformacion sirve para crear una variable numérica que
contiene para cada caso, el nuimero de veces que aparece un determinado valor en un
conjunto de variables. Para llevar a cabo esta transformacion habréd que especificar tanto
el valor cuya ocurrencia se quiere contear, como las variables a través de las que se quiera

realizar el conteo.

* Fusion de variables. Este tipo de transformacion sera util cuando tengamos dos o
mas variables y queramos reducirlas a una sola que ofrezca la misma informacion que
cada una de las variables por separado. Este tipo de transformacién  sera factible con

variables nominales que tengan un numero limitado y determinado de categorias.

Sean por caso, dos variables nominales, una con 3 categorias y la otra con 2. La
informacion de estas dos variables podria ser expresada por una sola variable con 6
categorias, una por cada una de las combinaciones posibles entre las categorias de las dos

variables.

7.3. Concepto dereexpresion

El término reexpresion puede ser considerado como equivalente al de
trasformacion, de tal modo que algunos autores lo utilizan de modo intercambiable
(Emerson and Stoto, 1983) Sin embargo, el término reexpresion anade el matiz de que la
trasformacion altera las propiedades de la escala en que los datos originales fueron
medidos revelando cualidades que estaban ocultas previamente. Se busca generalmente
hacer los andlisis estadisticos mas sencillos o mas claros al modificar la forma de los

datos originales y sustituirla por una mas adecuada.
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No obstante, trasformar la escala en que los datos originales estan expresados
implica inconvenientes. Asi, los nuevos datos pueden ser mas complicados de entender y
de manejar, y en muchas ocasiones puede ser aparentemente poco razonable aceptar las

relaciones establecidas que solo se muestran sobre los datos trasformados.

Una justificacion teorica puede ayudarnos a aceptar con mas facilidad las
posibilidades que nos ofrecen estas técnicas. Esta es reconocer que las ciencias sociales
no han desarrollado todavia un cuerpo de teoria lo suficientemente perfeccionado como
para que las apropiadas escalas y relaciones entre dimensiones puedan ser determinadas,
por lo que explorar otras escalas puede ser una buena fuente de avances en esa direccion.
En la medida en que buenas teorias vayan apareciendo relaciones que actualmente nos

parecen extrafias pueden mostrarse como naturales.

Otra justificacion es la basada en argumentos estadisticos. Muchas técnicas
estadisticas requieren de datos que se comporten segun ciertas normas: las variables
deberian ser simétricas y/o normales, la distribucion de los errores deberia ser constante,
falta de relacion entre variabilidad y categorias, etc. No obstante, a menudo los datos
recogidos no se ajustan a estos requisitos: los salarios de los empleados en una empresa
suelen presentar asimetria positiva (muchos cobran sueldos bajos, unos pocos  cobran
sueldos altos), la insatisfaccion con productos de consumo altamente vendidos presenta
asimetria negativa (muchos individuos lo encuentran bueno, s6lo unos pocos lo rechazan

completamente), etc.

Las trasformaciones pueden convertir unos datos con esas caracteristicas en otros

que se comporten de la manera requerida por ciertas técnicas estadisticas.

Por ultimo, sefalar que, en realidad, existen muchas variables que manejamos en
nuestra vida cotidiana que son transformadas de una manera rutinaria (Emerson, 1991)

sin que despierte extrafieza (por ejemplo litros de gasolina por 100 kms, grados Celsius).

Una justificacion mas completa del interés de las transformaciones y su utilizacion
debera esperar a la exposicion de sus casos mas avanzados y tendra que esperar al final

de esta seccion.

A continuacion mostraremos una clasificacion de las transformaciones apropiadas
para variables numéricas, asi como algunas de sus propiedades y efectos sobre los datos
originales. Finalmente, se mostrara un ejemplo de como una transformacion es capaz de
revelar una relacion que permanecia oculta a primera vista y, por tltimo, se discutiran los

argumentos a favor y en contra de su utilizacion.
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7.3.1. Tipos de transfor maciones.

Lo siguiente esta basado en Emerson (1991). Distinguiremos entre
transformaciones lineales y no lineales, y dentro de estas ultimas en monotonicas y no

monotonicas, asi como en crecientes y decrecientes, y acelerantes y decelerantes.

* Lineales y no lineales. El tipo mas simple y mas familiar de transformacion de
datos es aquella que implica un cambio  de escala, un cambio de origen o ambos
simultaneamente (Emerson, 1991). Por ejemplo, cambiar de  grados Celsius a grados

Farenheit combina ambos:
5
C= §(F - 32)

Esta transformacion esté representada graficamente en la figura 7.6.

o -
u
C
o
[}
B
1
[}
D = T T T 1
T
-100 -50 0 50 100
F

Figura 7.6: Transformacion de grados Farenheit en grados Celsius

En este tipo de situaciones la transformacion no supone un gran cambio desde el
punto de vista de la interpretacion o del significado de los valores. Puede utilizarse para,
por ejemplo, eliminar puntos decimales o establecer un punto inicial mas adecuado (por

ejemplo, si existe un salario minimo, este puede restarse de los salarios de un grupo de
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trabajadores para hacer coincidir aquel con el cero) o cambiar la escala (como en el

ejemplo anterior).

Una transformacion lineal que implica un cambio en la interpretacion de la escala es
la que invierte los valores. La siguiente formula hace esto exactamente. Una

representacion grafica de esta transformacion es la de la figura 7.7.

Y, = (max( X)- X, + min( X))

100

=50

-100

-100 -50 0 50 100

Figura 7.7: Transformacion lineal inversa

Esta transformacion es muy comun en la evaluacion de cuestionarios en los que
ciertas preguntas se refieren a los mismos contenidos pero preguntados de tal modo que
se oponen en sus valoraciones. El investigador puede preferir invertir aquellas preguntas

que estén en sentidos opuestos para facilitar la interpretabilidad conjunta de todas ellas.

Una transformacion no lineal modifica la variable de modo diferente segtn el valor
considerado. Ambos gréficos en la figura 7.8 son transformaciones no-lineales. En
ambos podemos ver que la pendiente de la curva varia en funcion de los valores
considerados. En el de la izquierda por ejemplo, la pendiente es mayor al principio y

luego disminuye.

* Transformaciones monoténicas  y no monotonicas. Una transformacion

monotonica modifica los valores de la variable considerada siempre en la misma
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direccion. Es decir, respeta el orden entre los valores. Una transformacion no monotonica
cambia este orden. Los dos primeros graficos de la figura 7.8 corresponden a

transformaciones monoténicas. La de la izquierda seria creciente y la de la derecha seria
decreciente. El tercer grafico corresponde a una transformacion monotonica. Este tipo de
transformaciones resultan poco interesantes en lineas generales desde un punto de vista

estadistico.

40
1
[u]

20
-1e+03

20

-Ze+03

10

o
a
-Ze+03

-200 o] 200 400 600 800 1e+03 o] 2 4 6 8 10

Figura 7.8: Transformaciones monotonicasy no monotonica

En el lado izquierdo se representa en primer lugar la transformacion \E/ ,en el

segundo 1/Y y en tercero, y2 -100y. Generalmente, existe un problema con las dos

primeras transformaciones con respecto a los valores negativos y el cero. Por ejemplo, no
existe la raiz de valores negativos ni es posible dividir por cero. En la practica, cuando es
necesario realizar transformaciones de este tipo se realiza en primer lugar una

transformacion lineal del origen para eliminar los valores negativos y los ceros para luego

realizar la transformacion correspondiente.

* Transformaciones acelerantes y decelerantes. Una manera muy interesante de
calificar las transformaciones anteriores es en términos de aceleracion. La transformacion
\/9 (dibujada de nuevo en el lado izquierdo de la figura 7.9) es una transformacion
decelerante, mientras que la transformacion y2 es una transformacion acelerante. Esto
implica que valores mas grande en Y se corresponde progresivamente en el primer caso
con diferencias menores entre los valores transformados y en el segundo caso con

diferencias mayores.
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Figura 7.9 : Transformaciones monoétona decelerante y acelerante.

La funcion y3 es simultaneamente acelerante y decelerante (con y=0 indefinido)
(figura 7.10).

1] 2e+05 1e+05

“Se+05

-1e+0&

-100 -50 o 50 100

Figura 7.10: Funcién y3 como g emplo de funcion acelerante y decelerante
smultdneamente
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7.3.2. L a escalera de potencias

Un concepto que emerge de las distinciones anteriores es una clasificacion de las
transformaciones en funcion de su capacidad de doblar la curva de los graficos mostrados

anteriormente. En el extremo, las transformaciones lineales tienen una potencia nula
aciones pueden ser mas o

puesto que el resultado es una linea recta.  Otras transfo
menos acelerantes o decelerantes, dando lugar a diferenci
potencias. Este concepto lleva a la denominada escalera de potencias que describiremos a

en lo que hemos denominado

continuacion.

!/

Figura 7.11: Escalera de potencias

En la escalera ¢¢ potencias trataremos transformaciones de la siguiente forma.

.‘:.y" (p>0)
f(y)=ilogy (p=0)
-y (p<0)

La fuerza y elftjjpo de transformacion obtenidos al aplicar esta ~ formula varia en

funcién de p. Para vdlores de y superiores a 1, con p>1 la transformacion es acelerante,

con menor fuerza cuphto mas cerca de 1. Con p=1 la transformacion corresponde a la
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identidad. Valores menores de p corresponden a transformaciones decelerantes, con mas

fuerza a medida que p es menor. Estos valores se invierten cuando y es menor de 1. Esto

puede ser apreciado mejor si se normalizan los valores de f(y) del siguiente modo:

y' -1

o\ e e /

f(yy=i P
Iny

—_—r

(p=0)

(p* 0)

La figura 7.11 muestra diferentes transformaciones para valores seleccionados de p.

Como es posible ver, la transformacion logaritmica , aunque no pertenece a la misma

familia que el resto cae de un modo natural entre las correspondientes a p= 0.5 y p=-0.5,

llenando un hueco para el que no existe un valor apropiado dentro de las potencias. Este

tipo de transformaciones son denominadas de Box-Cox
Emerson, 1991, Emerson and Stoto, 1983).

(Atkinson and Cox, 1982,

En la siguiente tabla se describen las transformaciones de Box-Cox en mas detalle

indicando cual es el efecto de cada una de ellas.

p Funcién Nombre Efecto
2 y2 Cuadrado Aumenta mas los valores grandes
que los pequefios. Apropiado para
datos con asimetria negativa.
1 y Datos originales No hay trasformacion
1/2 \/_ Raiz Cuadrada Disminuye mas los valores grandes
y que los pequefios. Apropiada para
datos con asimetria positiva.
0 log(y) Logaritmo en base decimal (este| Lo mismo que el anterior pero su
valor sustituye a X0 ya que este| efecto es mas extremo.
valor seria 1 siempre)
-1/2 \/_ Raiz reciproca (se le afiade el signo| Lo mismo que el anterior pero su
MY menos para respetar el orden) efecto es mas extremo.
-1 -1ly Reciproco (se le aflade el signo| Lo mismo que el anterior pero su
menos para respetar el orden) efecto es mas extremo.

Emerett (1991) sefiala las siguientes razones

datos:

» Facilitar una interpretacion mas natural de los datos.

Tabla 7.12: Transformaciones del tipo Box-Cox

para realizar transformaciones de
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* Conseguir simetria en unos datos.
* Conseguir mayor estabilidad de la varianza a través de varios grupos de datos.
* Conseguir una relacion lineal entre dos variables.

* Simplificar la estructura de una tabla de dos dimensiones o superior de tal modo
que un modelo simple aditivo sea capaz de ayudarnos a entender las caracteristicas de los

datos.

400000 A Estados Uﬁid

300000 A

200000 A

100000 A

>o—wm

5000 10000 15000 20000

PIB_CAP

50000

40000

30000 H

20000

>o—w

10000 A

0 L dmewrsonion e e

5000 10000 15000 20000

PIB_CAP

Figura 7.13: Diagramas de dispersion del PIB de varios paisesy € niimero de casos de
S DA antesy después de eliminar € dato de Estados Unidos
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Las transformaciones de Box-Cox son en general guiadas por el segundo objetivo,
conseguir mayor simetria en los datos. No obstante, resulta habitual ~ que realizar una
transformacion en relacion con un objetivo primario produzca de manera lateral beneficios

con respecto a los otros objetivos. En la figura 7.13 es posible ver un ejemplo

En el grafico se muestra la relacion entre el logaritmo del Producto Interior Bruto
Per Capita en paises del mundo (datos tomados de SPSS) y el nimero de casos de SIDA
de su poblacion. El grafico es bastante confuso (la mayoria de los datos se concentran en
la parte inferior) y la relacion lineal aparece poco clara y contraintuitiva (mayor logaritmo
del producto interior bruto parece relacionarse con mayor numero de casos de SIDA).
Esta confusion parece deberse ante todo a Estados Unidos, sefialado en la parte de arriba,
el cual combina altos valores de producto interior bruto junto con un gran nimero de
casos de SIDA. Eliminar Estados Unidos del grafico no mejora su aspecto ya que parece
haber ciertos paises con bajas rentas per capita e inusualmente grandes niveles de SIDA.
En este caso realizar una transformacion de la variable nimero de casos de SIDA puede
ayudarnos a hacer mas clara esta relacion. En concreto, nuestro objetivo es lograr una
mayor simetria en la variable nimero de casos de SIDA ya que esto anticipamos que
tendrd como consecuencia hacer mas clara la relacion mostrada en el diagrama de

dispersion. Un histograma de la variable SIDA puede verse en la figura 7.14.

100 + —
80
60 T
40 1
20

] : : :
0 125000 250000 375000
SIDA

Figura 7.14: Casos de SDA en paises en e mundo

En la figura 7.15 se muestran los efectos  de aplicar las transformaciones de la
escalera de potencias sobre este histograma. Podemos ver que p>0 logran mejorar mucho

la distribucion inicial. Pero es p=0 (la transformacion logaritmica) la  que produce un
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histograma bastante simétrico. Las transformaciones con p>2 podemos ver que invierten

el histograma, dando lugar  a asimetria positiva (es decir generando el problema

contrario).
p Funcidn Histograma
150
100
2 y2
50
l; 25000000000
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Figura 7.15: Efecto de las transformaciones de |a escala de potencias.
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La transformacion correspondiente al logaritmo del SIDA produce simetria en
histograma. El diagrama de dispersion de la variable transformada v. PIB_CAP aparece

mas claramente como positiv ahora (figura 7.16).

Como es posible ver, una transformacion que en principio estaba dirigida a producir
mayor simetria en la variable modificada ha tenido como consecuencia hacer mas clara
una relacion lineal (aunque todavia existe una considerable heteroscedasticidad). La
transformacion mas adecuada ha sido obtenida mediante técnicas de visualizacion grafica
(Tierney, 1989, Velleman, 1995, Young, 1996) aunque métodos de maxima

verosimilitud también estan disponibles (Bozdogan and Ramirez, 1988).
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Figura 7.16: Diagrama de dispersion del logaritmo de SDAy € PIB

No obstante, es posible objetar que esta transformacion ha producido una variable
con una interpretacion mas confusa. Esto puede considerarse un problema, asi como el
hecho que nuestras transformaciones han alterado la escala original de los datos de una
manera que puede despertar sospechas de "legitimidad". Estas dos cuestiones seran
tratadas al final de esta seccion, después de haber discutido otras familias de

transformaciones mas especializadas.

7.3.3. Otras transfor maciones

En ocasiones los datos son proporcionados en proporciones o porcentajes. Estos
valores pueden beneficiarse de una transformacioén que aumente las diferencias en  los
extremos. Esto se justifica porque los cambios en los lados de la escala tienen mas

importancia que los del centro. Tomaremos como ejemplo el nivel de alfabetizacion en los
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paises del mundo de la fuente anteriormente mencionada. Estos datos estan en
proporciones de individuos alfabetizados en la poblacion y son representados
graficamente en la parte inferior. Podemos ver que un reducido grupo de paises tiene un
nivel de alfabetizacion del 100% y que el numero de paises con niveles de alfabetizacion
cercanos a 100 es muy alto. Podemos pensar que pasar de la situacion en la que la gran
mayoria de los individuos esta alfabetizado a una en la que toda la poblacion lo esté es un
empefio muy dificil y que la diferencia numérica en la escala (1 o 2) no lo representa
adecuadamente. Si comparamos este logro, obtener el 100% de la poblacion alfabetizada
para un pais con un 97 o 98 por ciento de alfabetizacion, con un aumento similar en el
centro de la distribucion, pongamos de 66% al 68%, comprenderemos que el primero es
mucho mas dificil que el segundo, ya que, para alcanzarlo, serd necesario poner en
funcionamiento mecanismos especiales, mucho mas costosos, que los requeridos para
lograr el segundo cambio. Por ello, una transformacion que aumente las distancias entre
los datos en los extremos y deje relativamente poco modificados los situados en el centro
parece interesante. En el caso de tratar con proporciones, esto nos proporciona valores
que no se hallan limitados por los extremos sino que, dependiendo de la transformacion
utilizada, pueden variar entre -¥ y +¥ .
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Figura 7.17: Histograma de la proporcion de sujetos alfabetizados en paises del mundo.

Una familia de transformaciones que actiia de este modo es la denominada lambda

de Tukey. Esta transformacion toma la siguiente forma general:
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Aplicando diversos valores de | se obtiene las siguientes funciones. De entre ellas,
la primera, segunda y ultima son exactas.  Las otras dos son aproximaciones muy

cercanas (Velleman, 1995).

| Funcion Nombre

1 p-(1-p) Pluralidad

0.5 \/E)' JI-p 1 Raiz cuadrada "doblada”
172 A2

0.41 2arcsin (\/_p) - B Arcoseno
2
0.14 pOIM ' (1 - p)o.14 1 Probit o Inversa de la transformacion
0.14 20 gaussiana
0 In(p/1- p) Logit

Tabla 7.18: Funciones para € célculo delalambda de Tukey

Velleman (1995) también recomienda realizar la siguiente transformacion cuando
los datos son jerarquias. Hacer:
_i-1/3
n+1/3

P

En donde i son los rangos 'y n es el valor jerarquico superior.A continuacion se
deberia aplicar las transformaciones en la lambda de Tukey. Esto permite "extender" los
extremos un poco, acercandolos a lo que los valores originales subyacentes valdrian (o

mas bien hacia una version de ellos antes de haber producido  una transformacion en

busca de la simetria).
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7.3.4. La justificacion de las reespresiones

Después de haber examinado con detalle el tipo de transformaciones a los que nos
referimos con el concepto de reexpresion resulta conveniente examinar con mas
profundidad los argumentos que justifican su aplicacion. Hasta ahora, las tnicas

justificaciones aportadas son:

* Las escalas en que los datos nos son aportados son hasta cierto punto arbitrarias

por lo que resulta admisible realizar modificaciones en ellas.

* Desde el punto de vista del analisis, aunque este punto no sera desarrollado en

detalle aqui, las transformaciones pueden hacer mas adecuados nuestros datos.
La siguiente cita de Mosteller y Tukey (1977, p.89) explicita ambos argumentos:

Los nimeros son registrados y comunicados principal mente en
formas que reflgan habito o comodidad antes que en aquellas que
son mas adecuadas para €l analisis. Como resultado, a menudo
necesitamos re-expresar |os datos antes de analizarlos.

Esta vision se opone a la clésica de Stevens segun la cual las escalas de medida
reflejan propiedades de los datos en tal manera que solo ciertas transformaciones  son
admisibles a menos que queramos "degradar" el nivel al que pertenecen. Como un
recuerdo, las escalas propuestas por Stevens junto con las transformaciones admisibles

para cada una de ellas son las de la tabla 7.19.

Esta clasificacion de escalas de medida, en opinion de Velleman y Wilkinson
(1993), induce a practicas equivocadas. Algunas de las criticas que exponen son las

siguientes:

« La clasificacion de Stevens prohibe ciertas transformaciones para cierto tipo de
datos. Por ejemplo, las transformaciones incluidas dentro de la escalera de potencias son
de tipo monotdnico pero no lineal, por lo que su utilizacion (en caso que quisiéramos
mantener el nivel de medida superior y no nos conformaramos con una reduccion a nivel
ordinal) seria inadecuada. Es mas, puesto que el efecto de por ejemplo una
transformacion logaritmica es mas acentuado en los extremos de los datos y es mas
cercano a una transformacion lineal en el centro, desde el punto de vista de las escalas de
Stevens estamos confundiendo las propiedades de nuestros datos. Para esta tipologia,
conceptos tales como linealidad, homoscedasticidad, aditividad o simetria no parecen

tener significado.
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Escala

Transformaciones admisibles

¢ Nominal: Son escalas que admiten

solamente identificadores que no necesitan

ni siquiera ser numeéricos

» Cualquier operacion que no confunda o

combine identidades.

e Ordinal: Son escalas que transmiten

informacién Unicamente acerca del orden

entre sus valores.

» Solo transformaciones monoténicas son
admisibles (es decir, que respeten el orden

entre sus valores)

* Intervalo: En estas escalas la informacion
hace referencia al orden entre los valores y a
la distancia entre ellos (distancias iguales
entre valores de la escala corresponden a
distancias iguales entre los objetos a los que

son asignados)

« Las transformaciones admisibles son las que
mantienen las diferencias relativas. En este

caso por ejemplo, las transformaciones

lineales (en las que afiadimos un nimero a

todos los valores de la escala o los

multiplicamos por un mismo valore) son
admisibles. los

No obstante, logaritmos

estarian excluidos.

* Razoén: Mantienen informacién acerca de las

distancias y existe un cero absoluto.

* Es posible multiplicar los datos por un valor,
pero no podemos sumarles una constante (ya

gue eso modificaria el valor de cero).

Tabla 7.19: Escalas de medida de Stevensy transformaciones admisibles

* Un buen andlisis de datos no asume tipos de datos, sino que los deduce a
del andlisis. Un nimero de identificacion de los casos puede perteneces

nominal o, si es asignado secuencialmente, transmitir un cierto tipo de

partir
a una escala

informacion

ordinal (por ejemplo, cuando este nimero indica el nimero de orden de una operacion

quirurgica realizada por un equipo médico. Valores bajos indicarian menor experiencia y

posiblemente peores resultados que valores mas altos). El analista cuidadoso deberia

comprobar este extremo.

* Unos datos pueden ser considerados pertenecientes a tipos de escalas diferentes

segun la pregunta que estemos interesados en contestar. Velleman y Wilkinson (1993)

ponen como ejemplo el numero de cilindros en datos acerca de coches. Si los valores son
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4, 6 o0 8, estos pueden ser considerados pertenecientes a una escala nominal, ordinal o de

intervalo seglin nuestros intereses.

* Existen muchos tipos de datos que no ajustan en las  escalas de Stevens. Por
ejemplo, las proporciones son valores limitados entre 0 y 1 y cualquier transformacion tal

y como multiplicar por una constante altera completamente su naturaleza.

* Existen procedimientos estadisticos que no pueden ser clasificados segtn los
criterios de Stevens. Las medias recortadas por ejemplo tratan los extremos de los datos
como si pertenecieran a un tipo de escala  diferente del que pertenecen los valores

centrales. Cowles (1989) se expresa del mismo modo.

* Los tipos de escala no son categorias precisas. Muchos datos reales no encajan en
una categoria con claridad. Para Stevens, esto se solucionaria degradando los datos a la
categoria inferior, lo cual tiene como consecuencia el tener que recurrir de modo excesivo

a métodos no paramétricos.

La cuestion subyacente fundamental a estas criticas parece ser la consideracion de la
Teoria Axiomatica de laMedida como una disciplina de tipo matematica, sujeta solo a
constricciones de coherencia interna y rigor formal antes que a contrastaciones con  la
experiencia real. Desde ese punto de vista, una clasificacion que parta de los datos tal y
como se producen puede ser mas interesante al no limitar las situaciones que la Ciencia,
que acepta la experiencia como prueba ultima de la validez de nuestros conocimientos,

puede examinar.

Tukey (1977) propone una clasificacion de los datos disefiada para servir como guia

para transformar valores de datos, a menudo de un tipo a otro. Esta es:

* Nombres: Categorias de variables nominales. No existe ningun orden entre

ellos.

» Grados: Categorias con cierto orden entre ellas pero que no ofrecen una unidad
de medida claramente determinada. Escalas que ofrecen a los sujetos 5 0 7

opciones de bajo a alto son ejemplos de este tipo.
* Rangos o jerarquias: Valores que indican el orden pero no el valor de los casos.

* Recuentos. Son numeros enteros que indican cuantos elementos hay  de una
determinada categoria. Por ejemplo, hay 25 hombres y 12 mujeres. Hay 10

bolas rojas, 5 negras y 3 verdes, etc.
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» Fracciones de recuentos. Son cocientes con una base fija. Por ejemplo, hay 25
hombres de un total de 37 individuos por lo que 25/ 37 son hombresy  12/37
son mujeres. Algunas de las fracciones de recuentos mas usuales son las

proporciones (base =1) y los tantos por ciento (base=100).

» Cantidades. Este es el tipo mas habitual de datos. No pueden ser negativos y

como ejemplo tenemos cantidades de dinero, altura de objetos, distancias etc.

» Balances. Pueden ser positivos y negativos y  son la forma més general de
datos, aunque la menos comun. Por ejemplo, el saldo de una cuenta corriente,
donde los valores en rojo indican valores negativos. A menudo provienen de la

diferencia entre dos cantidades.

Los recuentos y las cantidades a menudo pueden ser transformados mediante alguna
de las opciones en la escalera de potencias. Los balances a menudo no pueden ser
mejorados mediante una transformacion, pero si las cantidades de las que provienen. Para
las fracciones de recuentos resulta apropiada la lambdade Tukey. Las jerarquias también

pueden ser tratadas tal y como se expuso anteriormente.

Finalmente, es necesario advertir que, tal y como sefialan los mismos Velleman y
Wilkinson (1993), resultaria incorrecto considerar el concepto de escalas de medida como
inutil. Por el contrario, su valor es  indudable y la discusion anterior no habria sido
posible sin este concepto. Sin embargo, lo equivocado es limitar el andlisis de los datos,
en este caso las transformaciones admisibles, a la escala de medida que aparentemente
tenemos. Por el contrario, resulta mucho mas razonable que, cuando finalmente se ha
alcanzado una conclusion de algin tipo, entonces comprobar si resulta razonable asumir

que los datos utilizados para llegar a esa conclusion satisfacen los niveles de medida.

Sarle (1995) considera que las criticas de Velleman y Wilkinson (1993) contra la
teoria de la medida son exageradas e incorrectas. Para €1, considerar las cuestiones acerca
de las escalas de medida es necesario si lo que uno quiere es hacer inferencias acerca de lo
que subyace a aquello que se ha medido y no limitarse simplemente a los niumeros que
uno tiene ante si. Por otro lado, la teoria de la medida no dicta que estadisticos son
apropiados para unos datos a un nivel especifico de medida, pero el método estadistico
deberia producir resultados invariantes bajo las transformaciones admisibles a ese nivel
de medida. Por ejemplo, el coeficiente de variacion no es invariante a transformaciones
monotdnicas en datos a nivel de intervalo y no produce resultados equivalentes ante una

simple transformacion de, por ejemplo, la temperatura en de grados Celsius a Farenheit.
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En definitiva, las transformaciones  nos pueden ayudar a hacer una analisis
estadistico mas apropiado bajo el punto de vista de los supuestos que subyacen a
determinados modelos (p.e. linealidad, homoscedasticidad, etc.). No obstante, la
modificacion del significado de los datos deberia ser tenido en cuenta, de tal modo que
tiene que ser claro que las inferencias lo son acerca de las variables transformadas y no

las originales.

7.4. El registro del proceso de manipulacion de
ficheros

Uno de los problemas de la gestion de datos se produce cuando se realizan tareas de
transformaciones para satisfacer objetivos concretos y se van produciendo nuevos
conjuntos de datos que difieren del original. Esto puede llevar a confundir unos con otros
y a realizar analisis sobre datos que no corresponden a lo deseado. Davidson (1996)
ofrece una serie de reglas de sentido comun con las que €l se siente satisfecho. En nuestra
opinion, cualquier conjunto de reglas establecidas explicitamente y desarrolladas por cada

investigador puede ser suficiente.

Otra alternativa es utilizar un software disefiado para llevar registro de las
transformaciones y analisis realizados. ViSta (1998) ofrece un espacio de trabajo
disefiado para satisfacer este objetivo que puede verse en la figura 7.20. En él puede
observarse que el archivo "CrimeRates" ha sido transformado por un lado en
puntuaciones normales, lo cual ha producido como resultado un nuevo archivo que
corresponde a éstas. A continuacion se ha aplicado una ordenacion de los datos en
funcion de una variable. Por otro lado, vemos que el archivo original fue transformado
aplicando la funcién logaritmica y que, a continuacion, se aplicé un modelo de

componentes principales.

Este tipo de representacion puede ser de gran ayuda al analista (sobre todo si
pudiera ser guardado en disco y posteriormente recuperado) ya que le permitiria saber en
cada momento en qué estado se encuentra el archivo de datos que quiere utilizar y cual es
la historia que le precede. Paquetes estadisticos tradicionales ofrecen un archivo de
registro (log) que ofrece una informacion similar para cada sesion. Sin embargo,

mantener ese registro para diferentes sesiones resulta complicado.
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Figura 7.20: Espacio detrabajo de ViSa
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8. Programacion
estadistica

8.1. Introduccioén

A medida que se dominan mejor las herramientas basicas del proceso de datos los
usuarios ven aparecer normalmente dos nuevas necesidades. En primer lugar, desean que
ciertas tareas de indole repetitiva se puedan programar para ejecutarse de modo
automatico, y, en segundo lugar, les gustaria poder aumentar las capacidades de
tratamiento de datos de tal modo que sea posible realizar tareas que antes eran muy

dificiles o imposibles.

Normalmente, para cubrir la primera de las necesidades la solucion es acudir a
lenguajes de programacion que proporcionan los paquetes estadisticos, programas de
bases de datos u otras aplicaciones. Estos lenguajes suelen permitir poner los comandos
que les son propios en sucesion, de tal modo que sea posible ejecutarlos uno detras de
otro, sin necesidad de supervision del operador. De hecho, los sistemas operativos
permite la interconexion de programas entre si de modo que es posible utilizar ciertos
lenguajes para transferir informacion entre ellos para aprovechar sus potencialidades
diferentes. Un ejemplo puede ser el siguiente. Supongamos una base de datos que
incluye informacion acerca de los alumnos de ensefianza secundaria en los institutos de

una ciudad. Su objetivo es proporcionar informacion descriptiva y comparaciones
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estadisticas acerca de estos institutos con una periodicidad trimestral. Esto implica extraer
la informacion de la base de datos y exportarla al formato de  un paquete estadistico,
importarlo desde éste, llevar a cabo los calculos correspondientes, y no menos
complicado, imprimir los resultados con un aspecto apropiado. Puesto que este informe
tendrd un esquema similar cada trimestre, el encargado de realizarlo pronto buscard la

manera de automatizar el proceso para hacerlo mas simple.

La segunda necesidad  corresponde al desarrollo de nuevos procedimientos
estadisticos, 0, al menos, a modificaciones de los ya creados que permitan anadir ciertos
calculos en los que estemos interesados. Por ejemplo, supongamos que en cierto paquete
estadistico no esta disponible el coeficiente de fiabilidad entre items pares e impares en un
test. El usuario puede conocer otros programas que si lo calculan, pero el esfuerzo

necesario de traducir los datos puede ser excesivo comparado  con el de simplemente

programar este coeficiente. La dificultad de esta programacion dependera de las
caracteristicas del sistema que estemos utilizando ya que en ocasiones puede ser
impracticable.

Describiremos tres grupos de herramientas en relacion con la programacion para el
tratamiento de datos estadisticos. En primer lugar, lenguajes de programacion de paquetes
estadisticos. En segundo, entornos de programacion estadistica y, finalmente, lenguajes
de programacion propiamente dichos. Con ello dejamos fuera muchos posibles lenguajes
o métodos de programar/automatizar tareas, centrandonos en aquellos que, en principio,

tienen mas importancia para el tratamiento de datos estadisticos.

Existe cierto grado de solapamiento entre estas herramientas. Todas ellas pueden ser
utilizadas para llevar a cabo tareas semejantes. No obstante, las diferencias aparecen muy
rapidamente si atendemos a la facilidad con que éstas pueden ser llevadas a cabo. Por
ejemplo, si el usuario desea utilizar un  procedimiento bien conocido y disponible en
paquetes estadisticos, pero de manera repetitiva, lo  mas aconsejable sera utilizar el
lenguaje de éstos. Por ejemplo, SPSS o SAS ofrecen facilidades para este tipo de tareas.
Por el contrario, si se desea desarrollar ~ nuevos procedimientos estadisticos lo mas
apropiado puede ser un entorno de programaciéon taly  como S-Plus o Lisp-Stat. En
cambio, si el desarrollo estadistico es lo suficientemente interesante como para invertir
esfuerzo en hacerlo lo mas eficiente posible puede ser interesante desarrollarlo en un
lenguaje de programacion de corte clasico que disponga de un compilador. Veamos a

continuacion algunas de las caracteristicas que los distinguen.

a) Lenguajes de paquetes estadisticos. Existen una serie de paquetes estadisticos

que podemos denominar como tradicionales o clasicos. Estos corresponden a productos
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que han logrado mantenerse en el mercado durante bastantes afios (a menudo desde los
afnos 60-70) y que han ido extendiendo sus capacidades, los sistemas operativos en los
que funcionan, la documentacion disponible y los usuarios durante todo este tiempo. Los
dos ejemplos mas usualmente nombrados son SPSS (Statistical Package for the Social
Sciences-Paquete Estadistico para las Ciencias Sociales) y SAS. Otros paquetes que
tuvieron una carrera comercial relativamente amplia pero queactualmente parecen haber
terminado con ella son Systat (the System for Statistics-Sistema para Estadistica) y
BMDP (Biomedical Data Package-Paquete de Datos Biomédicos).

Estos programas comparten el haber sido disefiados con un modo de utilizacion en
diferido ('batch'). Esto significa que los usuarios escribian los comandos que deseaban
ejecutar en el ordenador y los guardaban en un archivo. Posteriormente, cuando el
ordenador en el que ese programa iba a ser ejecutado se encontraba "libre" el programa
era lanzado. Los resultados normalmente eran  impresos en papel inmediatamente y
consultados para determinar si eran los esperados. En caso de producirse errores se
repetia el proceso. En aquellos  tiempos utilizar un paquete estadistico no diferia
practicamente nada de lo que actualmente denominamos programar un paquete
estadistico. La bajada de precios y la mejora de las capacidades de los ordenadores
personales en cuanto a calculo y posibilidades graficas pronto condujo a que cada usuario
dispusiera de su propio ordenador. Esto supuso un cambio en la forma en que este tipo
de programas estaban concebidos, en la direccion de dotarlos de una mayor
interactividad. Asi, usar un paquete estadistico se convirtié en una tarea de ejecutar un
comando, obtener un resultado y pasar al siguiente comando en caso de estar satisfecho
con lo obtenido. Esto llevo a que ciertas caracteristicas de los paquetes estadisticos se
tornaran obsoletas. Por ejemplo, generar enormes cantidades de resultados con cada
analisis es innecesario puesto que el usuario puede pedir aquello que  desee de modo
interactivo (Tierney, 1990). También, las nuevas capacidades graficas de los ordenadores
permitieron la utilizacion de técnicas de analisis poco practicas hasta el momento
(Chambers, et al., 1983).

No obstante, a pesar que estos paquetes estadisticos anadieron la posibilidad  de
utilizar menus y otros elementos de interaccién como cuadros de didlogo, ventanas, etc.,
los antiguos lenguajes de programacion permanecieron, aunque su funcion se vio
reducida. En la actualidad, estos lenguajes son utilizados en primer lugar para llevar
registro de lo realizado, y, en segundo, continlian siendo utilizados para formar paquetes
pero sélo cuando estos van a ser utilizados de modo repetitivo y resulta muy ventajoso

hacerlo.
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b) Entornos de programacion estadistica. Este tipo de herramientas se centran en
desarrollar nuevos procedimientos estadisticos. Asi, poseen lenguajes que incluyen
operaciones de algebra matricial, transformaciones de datos, representacion grafica, etc.,

asi como funciones tipica mente informaticas (estructuras condicionales, bucles, ...).

Asi, a través de estas operaciones, algunos de ellos incorporan procedimientos
estadisticos que rivalizan en cuanto  a capacidades con los de paquetes estadisticos
considerados clasicos, con la ventaja adicional de una potencialidad y flexibilidad con la

que aumentar sus capacidades.

Ahora bien, algunas de ellas incorporan ya los mas clasicos, de tal modo que sus
capacidades a menudo se asemejan, sin ningun esfuerzo por parte del usuario, a las de los
paquetes estadisticos, con la ventaja de esa mayor potencialidad y flexibilidad disponible

para aumentar sus capacidades.

Estos lenguajes poseen una historia relativamente corta, cuyo inicio podria bien
situarse en como maximo hace una o dos décadas. Un acontecimiento usualmente
nombrado como clave es la definicion del lenguaje S (Becker and Chambers, 1984,
Becker, et al., 1988) el cual ha influido en los dos sistemas en que nos centraremos  en
este texto: S-Plus (Data Analysis Products Division, 1997) y Lisp-Stat (Tierney, 1990).

Tierney (1990) senala que existen dos posibles aproximaciones a la creacion de un
lenguaje de programacion estadistica. Desarrollar un nuevo lenguaje desde el principio o
bien extender un lenguaje de programacion convencional para incorporar funciones desde
el punto de vista de lo que un estadistico desea. S-Plus toma el primer camino, mientras
que Lisp-Stat es una modificacion de Lisp que incorpora funciones estadisticas. No
obstante, en realidad las diferencias entre ambos no son tan importantes y ambos parecen

haber tomado prestadas caracteristicas entre si.

Del mismo modo, APL2STAT parte del lenguaje APL y toma un camino muy
similar a Lisp-Stat (Stine and Fox, 1997b)., aunque parece haber recibido menos
atencion. Otros lenguajes que han sido considerados para cubrir esta funcion como
GAUSS y Mathematica proporcionan una buena base matematica pero parecen ser

demasiado generales y menos cercanos a las tareas estadisticas.

c) Lenguajes de programacion generales. Existe una gran variedad de lenguajes de

programacion. Lo siguiente es una revision necesariamente rapida.

FORTRAN es el lenguaje de programacion mas antiguo, sin tener en cuanta los de

bajo nivel tipo ensamblador. Su objetivo de disefio fue facilitar la traduccion de formulas
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matematicas al ordenador (FORmula TRANGslator es el significado de sus siglas). En su

tiempo este era el lenguaje por excelencia de la programacion matematica y estadistica
pero su uso parece estar descendiendo. Entre sus inconvenientes parece encontrarse el no
haberse adaptado a la tendencia hacia la programacion orientada al objeto ocurrida en los
ultimos afnos aunque a su favor estd la existencia de una gran cantidad de cddigo para
muchos problemas. Nacido en los afios 50 su uso se convirtié en tan popular en los 60
que aparecieron una gran cantidad de dialectos en los afios 60. Ello llevo a un esfuerzo de
acuerdo entre diferentes vendedores que concluyo6 con Fortran 66, el primer lenguaje de
programacion que fue oficialmente estandarizado. En los afios 70 se convirtid en el
lenguaje mas utilizado para propdsitos no comerciales y un poco mas tarde se desarrolld
un nuevo standard, Fortran 77. En la actualidad este lenguaje puede considerarse que esta
pasado desfasado y en la actualidad est4 disponible Fortran 90. Ahora bien, dada la gran
cantidad de programacion disponible desde los afios 60 escrito en versiones antiguas y
que, dada la gran cantidad de experiencia con su funcionamiento, puede considerarse
fiable y adecuado para sus objetivos, todas las nuevas versiones de Fortran se esfuerzan
en hacer el codigo previo compatible con las nuevas. Ademas, este lenguaje ha sido
optimizado de tal manera a lo largo de los afios que el codigo obtenido es mas rapido que
el de otros lenguajes mas modernos como Pascal o C. Ademas, se han intentado afadir
caracteristicas que el programador pueda utilizar en lugar de aquellas que ya son
conocidas por sus posibles inconvenientes (la informacion aqui descrita ha sido tomada
de <http://unics.rrzn.uni-hannover.de/rrzn/gehrke/HPFKurs/HTMLHPFCourseNotes
node3.htmI#SECTION01011000000000000000>).

Lisp es el segundo lenguaje en cuanto a edad en la actualidad (nacid un afo después
de FORTRAN). Su origen fue facilitar la representacion y manipulacion de informacion
simbolica. Common Lisp es una implementacion de Lisp que se ha convertido
practicamente en un standard en la actualidad. Este lenguaje ha sido tradicionalmente
considerado el mas apropiado para problemas de inteligencia artificial y en general para
problemas complejos, poco definidos, con estructuras de datos desconocidas antes del
momento de ejecucion y que pueden necesitar de cambios y modificaciones constantes.
Asi, puede verse como una herramienta apropiada para la programacion experimental e
incremental. En su contra estd que toda su indefinicion impide una adecuada optimizacion
por lo que el codigo obtenido no resulta tan rapido como el obtenido con otros lenguajes a

mas bajo nivel.

Pascal es un lenguaje mucho mas moderno que Fortran en el sentido que promueve
buenas técnicas de programacion. De hecho fue utilizado de manera habitual como primer
lenguaje de programacion en las universidades. En la actualidad C, el cual comparte

caracteristicas con Pascal, es mucho mas popular. No obstante, al ser desarrollado por
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programadores para programadores, muchas de sus caracteristicas no son consideradas
apropiadas para promover buen estilo por lo que, aunque es el lenguaje con mayor
proyeccion profesional en la actualidad no  suele ser visto como el apropiado para
usuarios novatos. C esta asociado al desarrollo del sistema operativo ~ Unix, y en los

ultimos tiempos ha sido extendido con caracteristicas de orientacion a objetos (C++).
Otros lenguajes que merecen al menos ser citados son:

* Basic, un lenguaje disefiado para ensefiar programacion pero que debido a sus
caracteristica de facil utilizacion ha sido considerado como el mas apropiado para usuarios
no profesionales. En sus sucesivas reencarnaciones ha ido incorporando diversas
caracteristicas hasta la Gltima, de tipo Visual, que parece haberle dado un empuje

renovado.

« Java, un lenguaje disefiado para facilitar la portabilidad entre diversos ordenadores
y sistemas operativos y cuyo desarrollo parece estar asociado al de la Internet. Lleno de
promesas en un primero momento parece que problemas comerciales estan deteniendo su

crecimiento.

8.2. Comparacion entretipos delenguajes

La cuestion que surge naturalmente después de la seccion anterior es la de establecer
qué diferencias existen entre los diferentes tipos de lenguajes considerados: lenguajes de
paquetes estadisticos, entornos de programacion y lenguajes de programacion

tradicionales.

En primer lugar esta la cuestion de la flexibilidad v. especificidad del lenguaje. Si
ponemos los tres tipos de lenguajes en un continuo en el que ambos conceptos se

encuentran en los extremos obtenemos la representacion de la figura 8.1:

Flexibilidad Especificidad
I I
I I
Lenguajes de Entornos de Lenguajes de paquetes
programacion programacion estadisticos
tradicionales

Figura 8.1: Flexibilidad v. especifidad
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Por flexibilidad entendemos el numero de tareas diferentes que es posible
programar mediante un lenguaje, asi como la libertad disponible para enfocar los
problemas. Por especifidad entendemos lo bien que cubren el tipo de tareas en las que
estemos interesados, en este  caso, las estadisticas. En general, los lenguajes de
programacion tradicionales son mas flexibles pero mucho menos especificos. Por medio
de ellos podrian programarse tanto las tareas estadisticas como otras muy diferentes de
aquellas (sistemas operativos, procesadores de texto, etc.). Los lenguajes de paquetes
estadisticos, en cambio, practicamente s6lo permiten programar tareas de tipo estadistico,
y limitados a la forma en que el paquete concreto que  estemos usando concibe estas
tareas. Por ejemplo, el modelo de datos a utilizar o los tipos de graficos disponibles no

pueden ser alterados.

Los entornos de programacion estadistica quedan en un punto intermedio entre
ambos ya que estos lenguajes son capaces de tener especificidad a la vez que tienen una
gran flexibilidad. De este modo, tareas tan mundanas como importar un archivo con una

estructura dificil puede ser realizado con facilidad.

Por otro lado, lo cierto es que los paquetes estadisticos llevan mucho tiempo en el
mercado, y en la practica, se han extendido tanto que practicamente cubren la mayoria de
las necesidades que podamos tener, a pesar de parecernos peculiares o poco comunes. De
este modo, utilizarlos nos evita reinventar soluciones a problemas ya bien resueltos por

ellos.

Asi pues, existen argumentos a favor de la flexibilidad y la especifidad, lo cual hace

que coexistan todo tipo de herramientas.

Una segunda cuestion es la referida a lenguajes interpretadosv. compilados. En un
lenguaje interpretado, el c6digo que construimos se ejecuta instruccion a instruccion. Esto
lo hace una aplicacion informatica denominada interpretador la cual deberemos estar
haciendo funcionar para llevar a cabo esta ejecucion. Puesto que el interpretador mira
cada instruccion individualmente es incapaz de optimizar el coddigo de modo global tal y
como ocurre cuando es compilado. Un compilador es también una aplicacion informatica
que es capaz de convertir un programa a un lenguaje muy cercano al del computador. En
este proceso optimiza el codigo y permite que posteriormente sea ejecutado por si mismo,

sin la ayuda de otro programa.

Una consecuencia que tiene compilar codigo es  que éste ya no es directamente
accesible, puesto que la versiéon mas cercana al computador no esta hecha para ser

entendida por la gente.
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En general, los lenguajes de paquetes estadisticos suelen ser de tipo interpretado.
Los entornos de programacion estadistica suelen tener un enfoque combinado, en el que
ciertas partes son interpretadas y otras son compiladas, aunque su esquema general de
funcionamiento se asemeja al de los interpretadores. En ellos, ciertas partes del programa
pueden ser compiladas para mayor eficiencia y posteriormente llamadas cuando se
necesite, tal y como si fueran operaciones externas . Los lenguajes de programacion

clasicos suelen estar orientados a la compilacion (aunque hay excepciones).

La ventaja de los lenguajes interpretados es que permiten el desarrollo incremental
entre diferentes usuarios. Asi, alguien puede programar una serie de operaciones
estadisticas y ofrecerlas publicamente (usualmente a través de Internet) ,y, mas  tarde,
otros usuarios pueden tomarlas, utilizarlas, y ahadir nuevas  funciones para completar
aspectos no considerados. Ademas, si tienen acceso al cddigo pueden incluso mejorarlo
en determinados aspectos, bien por si mismos, o bien sugiriéndoselos al autor (de nuevo
a través de Internet). Ello es todavia mas facil cuando el lenguaje que utilizamos facilita
un estilo de programacion funcional y orientada al objeto (conceptos que discutiremos

mas adelante).

Ya centrandonos en los lenguajes interpretados, resulta interesante mencionar
algunas de las diferencias sefialadas por Stine y Fox (1997) entre lenguajes de paquetes

estadisticos y entornos de programacion estadistica. Estas son:

a) Programabilidad: Los paquetes estadisticos funcionan con procedimientos
preprogramados por completo. Los entornos estadisticos permiten acceso a los bloques
basicos con los que estos  procedimientos estan construidos. Ello permite construir

nuevos procedimientos estadisticos.

b) Ampliacioén. Construir un nuevo procedimiento estadistico con las herramientas
proporcionadas por los paquetes estadisticos resulta bastante dificil. Por ello, esta tarea
queda reservada a los desarrolladores "oficiales", generalmente los de la propia empresa
que comercializa el producto,. En los entornos de programacion la diferencia entre
usuarios y desarrolladores desaparece y resulta facil para los primeros afiadir nuevos

procedimientos estadisticos.

c) Modelo de datos flexible. Los paquetes estadisticos comunes solo ofrecen
conjuntos de datos rectangulares, de la forma de filas por columnas. Aunque los
desarrolladores que producen esos paquetes tienen acceso a estructuras mas complejas y
flexibles, éstas no estan disponibles para los usuarios, lo cual les limita mucho en cuanto

a los posibles resultados que pueden obtener.
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Ademas de las mencionadas por Stine y Fox  es posible también tener otras en

cuenta.

a) Calidad del software. Puesto que los usuarios son capaces de desarrollar y
distribuir software existen menos garantias acerca de su precision que cuando  es una
empresa, con una reputacion a salvaguardar, lo que lo hace. En la practica, esta objecion

no parece una preocupacion de importancia.

Por otro lado, el software puede adolecer de falta de eficiencia aunque sea correcto.
De hecho, el manual del programador de S-Plus (Data Analysis Products Division, 1997)
menciona que el criterio de la eficiencia no deberia impedir al usuario centrarse  en la
oportunidad de la experimentacion y el desarrollo rapido que esta herramienta ofrece. Ello
puede llevar a que estos entornos pueden no ser los adecuados para llevar a cabo analisis

de cierta envergadura, y sea preferible utilizar paquetes estadisticos convencionales.

b) Comandos de bajo nivel. Los comandos de bajo nivel de los entornos de
programacion estadistica permiten realizar tareas que los paquetes estadisticos no podrian
realizar, tal y como, por ejemplo, un problema tan sencillo como cambiar comas
decimales (continente europeo) a puntos decimales (Inglaterra, Estados Unidos y en

general paises anglosajones).

8.3. Descripcion de entornos de programacion
estadistica.

Los entornos de programacion estadistica merecen una descripcion especial. En
Stine y Fox (1997) se mencionan hasta siete sistemas que podrian encajar dentro de esta
descripcion pero la lista podria ser mas amplia. A continuacion describiremos brevemente
los sistemas mencionados en este libro agrupandolos por bloques. Posteriormente nos
centraremos en los dos sistemas (S-Plus y Lisp-Stat) que probablemente mejor encajan

con nuestro de entorno de programacion estadistica.
Los bloques son los siguientes:

a) Lenguajes de manipulacion simbolica apropiados fundamentalmente para
matematicas. El sistema descrito en Stine y Fox (1997) es Mathematica pero existen otros
de similares caracteristicas (Derive, Maple, MACSYMA).

b) Lenguajes de programacion de paquetes estadisticos. Los dos citados en  este
libro son SAS y Stata.
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c¢) Lenguajes de manipulacion de matrices. GAUSS estaria dentro de esta categoria.
Ademas, debido a que posee capacidades para calcular regresiones y  otros comandos

estadisticos, ha sido utilizado para hacer analisis estadisticos.

d) Entornos de programacion estadistico. En este apartado  estarian APL2STAT,
Lisp-Stat y S-Plus. Los dos primeros comparten el ser lenguajes de programacion
clasicos con extensiones para incorporar tareas estadisticas, mientras que el tercero se
origina como un nuevo lenguaje creado especificamente para esta tarea. Los dos tltimos

parecen haber sido los que han alcanzado mas desarrollo y seran descritos a continuacion.

S-Plus (<http://www.mathsoft.com/>) es la implementacion comercial de un
lenguaje denominado S (Becker and Chambers, 1984, Becker, et al., 1988)
especialmente disefiado para la programacion estadistica. En realidad, la implementacion
comercial incorpora funciones y mejoras que no estaban disponibles en la formulacion
original de S, tal y como la orientacion a objeto (Stine and Fox, 1997a). Este lenguaje ha
adquirido tanta importancia que procedimientos estadisticos son proporcionados por
medio de este lenguaje antes de programados por medio de un lenguaje tradicional.
Existen implementaciones para el sistema operativo UNIX y Microsoft Windows. Entre
sus inconvenientes suele sefalarse que exige una inversion relativamente importante en
hardware. Existe también una version gratuita de S denominada R (
http://stat.auckland.ac.nz/rproj.htm).

Lisp-Stat (<ftp:/ftp.stat.umn.edu/pub/xlispstat/current>) esta basado en el lenguaje
Lisp pero incluye muchos afiadidos que forman parte del lenguaje S y han sido tomados
de ¢l. Otras operaciones simplemente han sido modificadas para hacerlas funcionar con
vectores y matrices. Segun su creador (Tierney, 1990) la motivacion para el desarrollo de
Lisp-Stat fue su interés en explorar el uso de graficos dinamicos asi como el tipo de
interfaz de usuario mas apropiado para interactuar con ellos. Asi, existen tres diferentes
paquetes estadisticos construidos sobre Lisp-Stat con diferentes capacidades y modo de
uso. Estos son ViSta (Young and Bann, 1997), R 8 (Weisberg, 1997) y Axis (Stine,
1997). Todos ellos comparten el que, al subyacer Lisp-Stat a todos ellos, es posible

ampliarlos de una manera relativamente facil.

Existen implementaciones de Lisp-Stat para UNIX, Microsoft Windows y Mac OS.

Es gratuito y puede ser obtenido a través de Internet, junto con informacion acerca de su

8 No confundir con el anterior R.
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uso. Existe codigo para hacer diversos analisis estadisticos también disponible en

diversos lugares de la red Internet.

Puesto que ambos lenguajes son  relativamente similares es posible dar una
descripcion de las caracteristicas que poseen en comun en cuanto a funcionamiento. Estas

son:

a) Interactividad: Ambos sistemas poseen un interpretador que puede ser utilizado
como una calculadora estadistica. Por ejemplo una expresion del tipo (media x) en donde

X es una variable produciria que se mostrara la media.

b) Aritméticavectorizada: Generalmente los lenguajes de programacion incorporan
una gran cantidad de funciones matematicas utiles para realizar analisis estadisticos. Por
ejemplo, tenemos logaritmos, exponentes, etc. Normalmente, estas funciones estan
concebidas para ser aplicadas a un nimero cada vez. Los paquetes estadisticos en cambio
suelen aplicar esas funciones a todos los miembros de un vector. Esto se denomina
aritmética vectorizada. Lisp-Stat y S-Plus toman este camino. Por ejemplo, en Lisp-Stat
(+xy) en donde x e y son dos vectores producira el sumatorio de cada par de valores de

Xey.

¢) Programacionfuncional: Las expresiones tecleadas interactivamente  pueden
también ser agrupadas y ejecutadas en un bloque. Este bloque puede recibir un nombre y
convertirse en una nueva funcion del programa que no difiere en su utilizacion de las
proporcionadas originalmente por el entorno de programacion. En realidad, programar en
Lisp-Stat y S-Plus implica basicamente construir nuevas funciones mas complejas que
llaman a otras mas basicas. Al final, el nimero de funciones disponibles es enorme. Un
ejemplo podria ser el siguiente. Si tenemos que (media x) nos produce la media de una
variable, podemos hacer (- x (media x)). El resultado obtenido es restar a cada valor de x
la media de la variable, obteniendo las puntuaciones diferenciales (esto se consigue por
que la definicion de la operacion resta en Lisp-Stat es vectorial, lo cual implica que se
aplica a cada elemento de una lista o vector). Esta expresion podria convertirse en una

nueva funcion mediante:
(defun punt-dif (x) (-x (media x)))

Después de esta definicion, la expresion (punt-dif ~ x) produce como resultado

automatico las puntuaciones diferenciales de x.
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Un objetivo de la programacion funcional es evitar  al maximo la asignacion de
valores a variables como método para guardar resultados intermedios. Ello supuestamente

hace al codigo producido mas facil de entender y revisar (Tierney, 1990).

d) Estructuras de datos flexibles. Esto ya ha sido comentado en otros lugares. Tanto
en S-Plus como en Lisp-Stat existen tres estructuras que no estan disponibles
habitualmente para el usuario en paquetes estadisticos y que constituyen ayudas muy
interesantes para la programacion. Estas son matrices multidimensionales (con dos o més
dimensiones), listas y objetos. No poder acceder a estas estructuras limita, o al menos

hace mas complejas, la capacidades de programacion en paquetes estadisticos.

¢) Resultados como datos frente a presentacion en pantalla. S-Plus y Lisp-Stat
tienden a producir los resultados en forma de variables que posteriormente pueden ser
accedidas y manipuladas de nuevo. Por ejemplo, si se solicita los estadisticos
descriptivos de unos datos multivariados se puede obtener un vector con las medias, otro
con las desviaciones tipicas, etc. Esos vectores pueden ser consultados o pueden ser, por
ejemplo, representados graficamente (por ejemplo un diagrama de medias v. desviaciones
tipicas en datos con supuestamente escala similar podria ser interesante). Por contra los
paquetes estadisticos tenderan a producir un resultado en pantalla, pero lo obtenido no

puede ser reaprovechado para nuevos célculos.

) Posibilidad deincrementar el sistemay apoyo a la programacién experimental.
Ambos sistemas ofrecen la posibilidad de incorporar las nuevas funciones que se van
construyendo al conjunto de funciones disponibles. Esto significa que si cierto
procedimiento estadistico no esta disponible en un momento dado resulta facil

incorporarlo al resto si uno decide construirlo por si mismo.

Otra caracteristica muy importante es que estos sistema no fuerzan a un estilo de
programacion rigido, en el que es necesario seguir una determinada estructura si se quiere
garantizar el funcionamiento del cédigo. Por el contrario, estos lenguajes llevan a la
construccion de una serie de pilares basicos que posteriormente van combinandose hasta
formar la estructura final. Esto ha  venido a denominarse estructura arriba-abajo v.
estructura abajo-arriba. En general, la estructura arriba-abajo se entiende que produce
mejores resultados cuando los problemas estan bien entendidos y lo  que se desea es
optimizar el resultado final. Por el contrario, en problemas todavia mal definidos, una
estructura abajo arriba permite un desarrollo mas equilibrado en el que cada parte es

atacada y solucionada por separado hasta lograr zanjarlos.

g) Gréficos En los tltimos tiempos se han propuesto una gran variedad de métodos

de analisis grafico de datos (Chambers, et al., 1983). Este tipo de analisis ha recibido un
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gran apoyo en el hecho que las capacidades graficas de los computadores han
experimentado grandes mejoras. Muchos de los paquetes estadisticos desarrollados en los
afios 60 carecen de esas capacidades y, aunque sus nuevas versiones ofrecen mejoras en
esa direccion, es muy posible que carezcan de una base conceptual  que les limita en
cuanto a la potencialidad a alcanzar. Tanto Lisp-Stat como S-Plus ofrecen capacidades
graficas muy interesantes, las cuales tienen un alto grado de flexibilidad, de tal modo que

resulta posible para el usuario concebir y desarrollar nuevos tipos de gréficos.

h) Orientacion a objetos La orientacion a objetos ha supuesto una gran revolucion
dentro del mundo de la programacion que en los tltimos afios ha estado alcanzando a los
desarrollos estadisticos (Stine and Fox, 1997a). Gracias a ella, los usuarios pueden
aprovechar objetos previamente desarrollados y afnadirles nuevas funciones (métodos en
la terminologia de la orientacidn a objetos) que los adapten a las necesidades del
momento. Este paradigma es especialmente natural para la programacion en sistemas
basados en interfaces de usuario graficos los cuales se estan convirtiendo en los Gltimos
afnos en los mas comunes asi como apoyo para la programacion experimental e

incremental.

8.4. Conceptos basicos de programacion

Sefialar cuales son los aspectos basicos de la programacion es dificil puesto que
cada lenguaje presenta conceptos diferentes que llevan a que basico en uno no lo sea en
otro. En nuestro  caso hemos optado por tomar como modelos los entornos de
programacion anteriormente descritos (Lisp-Stat y S-Plus) puesto que ambos estan mas

centrados en el tipo de tareas que consideramos en este texto (las estadisticas).

Los temas que expondremos son los siguientes: a) Asignamiento de valores a
variables, b) Predicados, ¢) Evaluacion condicional, d) Bucles y evaluacion caso a caso
(mapping), e) Input/Output, f) Estructuras de control, g) Tipos de datos y h)

Programacion orientada a objetos.

a) Asignamiento de valores a variables. El asignamiento nos permite utilizar un

simbolo en referencia a unos valores. Por ejemplo, en Lisp-Stat hariamos.

(def x (list 1 2 3))

Después de esto podemos escribir.
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(rmean x)
Y el sistema automaticamente contestara:
>2

Asignar unos datos normalmente también implica definir el tipo de datos al que nos
referimos. Antes hemos asignado a x una lista (comando list) pero también podriamos

especificar:

(def x (vector 1 2 3))

En este caso x es un vector. Generalmente cuando el nimero de valores a usar es
pequefio no existen muchas diferencias entre uno u otro tipo de datos. Cuando este
aumenta las operaciones sobre vectores ejecutan mucho mas rapido. No  obstante, las

listas son mucho mas flexibles y admiten manipulaciones mas sofisticadas.

b) Predicados y valores 16gicos. Un valor logico es el que resulta de determinar si
una condicion es verdadera o falsa. Los predicados son funciones que producen un valor

lo6gico. Para comparar nimeros estan disponibles generalmente los siguientes predicados:
= igual que
< menor que
> mayor que
<= nenor o igual que

>= mayor o igual que

Por ejemplo, en Lisp-Stat escribiriamos:
(<23
Con el resultado de:

T (verdader o)
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Los operadores logicos permiten la construccion de predicados mas complejos.

Generalmente existen tres operadores:
*AND (y). p.e. (AND (> 3 2) (<2 1)) -> FALSO
*AR (0). p.e. (R(>32) (<21)) -> VERDADERO

*NOT (no) p.e. (NOT (R (>3 2) (<21))) -> FALSO

c¢) Evaluacion condicional: La  evaluacion condicional nos permite emprender
acciones en funcidén de comparaciones logicas. La estructura de evaluacion condicional

mas importantes es normalmente:

Sl <predi cado> ENTONCES <acci 6n> SI NO <acci 6n 2>

Por ejemplo:

(SI (< (media x) 10) (nedia x) (print "hay un error")))

El comando anterior indica que si la media de una variable es menor de 10 entonces

muestra la media de la variable. En caso contrario imprime en pantalla "hay un error".

d) Bucles y evaluacion individualizada. A menudo se dice que la capacidad de los
ordenadores esta fundamentalmente en hacer muy rapidamente cosas simples. Los bucles
son precisamente estructuras dirigidas a la repeticion de esas acciones simples. La forma

que tiene un bucle es:

Repetir <acci 6n> hasta <predi cado>

Ademas, los bucles generalmente incorporan un contador, el cual se incrementa por
cada repeticion. Por ejemplo, supongamos que queremos tener una variable con los

numeros enteros desde el 1 al 100. En pseudocodigo escribiriamos:
REPETI R DESDE x=1 HASTA 100

ANADI R | i sta_nUneros x
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VOLVER (SI X<=100)

En este caso x es el contador. El programa empieza el bucle en REPETIR y asigna a
x el valor de 1. A continuacion afiade el valor de x a la lista de nimeros y, puesto que x
es menor que 100, volveria a empezar pero asignando a x en este caso el valor de 2. Esto
se repetiria hasta que x alcanzara el valor de 100, momento en que el programa terminaria

con el bucle.

A veces los bucles estan anidados, de modo que tenemos uno interior y otro
exterior por asi decir. Por ejemplo, un problema muy habitual es cambiar todos los

elementos de una matriz. Supongamos que tenemos la matriz siguiente:
54
3 4
Y queremos sumar uno a todos los valores para obtener
i
4 5

Utilizando bucles esto podria hacerse del siguiente modo:
REPETI R DESDE x=1 HASTA 2
REPETI R DESDE y=1 HASTA 2
Sumar MATRIZ [x y] 1
VOLVER (SI y<=2)
VOLVER (SI x<=2)
Este codigo iria elemento por elemento de la matriz sumando 1 a todos ellos.

Los bucles son una estructura de programacion muy interesante, aunque su abuso
produce un codigo muy dificil de entender. Esto se agrava cuando se anidan varios bucles
y se llevan a cabo asignaciones a variables. En esos casos no es facil determinar cual es el

valor de las variables en cada momento y los errores son muy dificiles de determinar.

Por otro lado, en lenguajes interpretados en los que cada instruccion es evaluada
individualmente el codigo puede resultar muy poco eficiente. Por ello, tanto S-Plus como

Lisp-Stat incorporan funciones que, al ser aplicadas a variables con varios elementos,
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trabajan para cada uno de ellos. Por ejemplo, si la matriz anterior tuviera asignado el

simbolo M, en Lisp-Stat podemos hacer:

(+1M

El resultado es sumar uno a cada elemento de la matriz tal y como hemos hecho

antes mediante los dos bucles.

En ocasiones, la funcidon que estamos aplicando no esta disefiada para trabajar con
varios elementos simultdneamente. Supongamos que queremos calcular las medias de las

columnas de una matriz. En Lisp-Stat podria escribirse:

(map-el enents # nean (colum-list M)

Column-list extrae las columnas de una matriz siendo cada una de ellas un
"elemento". El comando map-elements aplica la media (mean) a cada uno de los

elementos, obteniéndose un vector con las medias de las columnas.

e) Input/output

Una de las partes esenciales de nuestros programas  es mostrar y conservar los
resultados. Desde el punto de vista del computador, ambas operaciones son bastante
semejantes y equivalen a una nocion general de imprimir, bien sobre la pantalla o bien
sobre un sistema de almacenamiento como puede ser un disco duro. Ambas operaciones

presentan elementos comunes, aunque también tienen peculiaridades propias.

La primera nocion sobre la impresion en pantalla es que no todos los pasos
intermedios apareceran en pantalla. De hecho, cuando utilicemos funciones siempre es
necesario tener en cuenta el valor que producen finalmente. Por ejemplo, si definimos la

siguiente funcion en Lisp-Stat:

(defun descriptives (m
(mean n

(max m

(mn m

)

Y usamos,

(descriptives (list 1 2 3))
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El resultado serd 1. Es decir, la ultima de las operaciones de la funcién descriptives.
Si quisiéramos obtener los tres resultados tendriamos que redefinir la funcion descriptives

para que aparezca del siguiente modo:

(defun descriptives (m
(list

(mrean m) (max m) (mn m
))

El resultado sera ahora:

(2 3 1)

De todos modos, el resultado de las funciones no esta hecho para los usuarios sino
mas bien para uso interno del programa. Una funcidon mds apropiada es, en Lisp-Stat,

format. Por ejemplo,

(format t "Tabl a pequeiia ~%-10. 3g ~10.3g %-10.3g ~10.3g" 1.2
3.1 4.7 5.3)

Da como resultado:
Tabl a pequefa
1.2 3.1
4.7 5.3

En breve, la parte entrecomillada instruye al programa la forma en  que se debe
imprimir la segunda parte. El texto se imprime como estd y el simbolo % obliga a un
cambio de linea. El simbolo ~g instruye al programa a usar la notacion decimal o
cientifica que ocupe menos espacio para ese numero. 10 es el nimero de espacios entre

columnas de datos y 3 el numero de decimales que utiliza.

Este tipo de formato est4 especialmente disefiado para datos numéricos y es el que
permite crear columnas de datos con la misma presentacion y aspecto de manera

consistente.
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En cuanto a los archivos, éstos permiten guardar la informacion entre sesiones, asi
como utilizar archivos de gran tamafio. En general, para utilizar estas instrucciones es
necesario tener en cuenta dos aspectos, el camino que sefiala a un archivo ("path")y la
direccion de la informacion. La forma de nombrar los caminos depende del sistema
operativo y no del lenguaje de programacion generalmente, asi que, por ejemplo, lo
siguiente puede ser un camino valido en el sistema operativo de Microsoft (DOS o
Windows):

c:/ programaci 6n/ ej enpl o. | sp
Otros sistemas operativos pueden utilizar otros métodos.

Una cuestion que es necesario manejar cuando se programa es si el archivo sobre el
que se esta trabajando es de lectura o de escritura. Un archivo de lectura s6lo puede ser
utilizado para extraer informacion y uno de escritura para volcar informacion. Esto impide

que se produzcan conflictos entre operaciones opuestas.

f) Programacion orientada al objeto

En los ultimos tiempos la programaciéon ha estado dominada por el paradigma de
orientacion a objetos. Entre sus ventajas podemos citar que gracias a ¢l se favorece
mucho la reusabilidad de codigo y que, ademads, resulta natural para la programacion de

entornos de tipo grafico.

Un ejemplo ayudard a entender su importancia. Supongamos que tenemos codigo
que nos permite hacer un grafico de un conjunto de datos. Inicialmente tenemos tres tipos
de datos (univariados, bivariados y multivariados) y escribimos c6digo para que, realice
un grafico apropiado (histograma, diagrama de dispersion, grafico 3D y matrices de
diagramas de dispersion). Supongamos que luego queremos afiadir un grafico para un
cuarto tipo de datos: una serie temporal. Puesto que el codigo anterior ya esta construido
seria necesario modificarlo para adaptarlo a este nuevo grafico. Ello nos obliga a entender
un codigo que, posiblemente, quizas no fue escrito por nosotros mismos corriendo el
riesgo de hacer que deje de funcionar. Una alternativa es que el codigo sea capaz de
entender un mensaje indicando el tipo de datos que le estamos enviando y a partir de ¢l
decida que rumbo debe de emprender. Asi afiadir este nuevo grafico consiste en hacer que

el programa entienda un nuevo mensaje y sepa como responder a ¢él, no siendo necesario

modificar el codigo anterior.
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Los conceptos de métodos y  de envio de mensajes son fundamentales en la
programacion orientada al objeto. Un tercer concepto de importancia es el de herencia.
Un nuevo objeto puede tomar prestado de otros objetos existentes todos o varios de sus
métodos. A estos métodos se le pueden afiadir otros nuevos sin por ello modificar los ya
existentes que funcionan correctamente. Nuestros objetos consistiran normalmente de los

métodos de otros objetos previos mas los que nosotros afladamos.

Esto nos lleva a un cuarto concepto: la jerarquia de objetos. Puesto que los métodos
mas especializados van tomando métodos de los mas generales resulta posible ponerlos
en orden con respecto a una jerarquia de abstraccion-particularidad. Por ejemplo, la

jerarquia de objetos graficos en Lisp-Stat es la siguiente:

Ventana

Ventana gréafica

Graficos

) Diagramas de
Histograma Diagrama de Diagrama 3D magtrices de Lista nombres
dispersion dispersion

En este ejemplo, una ventana tiene una conducta y unas acciones propias las cuales son
heredadas por las ventanas de graficos. Las ventanas de graficos incorporan ~ métodos
para dibujar lineas, puntos, circulos, etc. Los graficos estadisticos afiladen métodos para
dibujar graficos a partir de datos y para manipular esos graficos. Por Gltimo, los diversos
objetos se especializan en datos univariados, bivariados, trivariados y multivariados. Un
ultimo objeto permite trabajar con listas de nombres (por ejemplo para indicar las

etiquetas de observaciones o de variables).
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