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jJunto con el inicio del Afio cerramos este extenso Nimero 6l... Toca a su turno ofrecer finalmente una respuesta a la pregunta
que ha precedido todas las Partes de este. Pero repasemos, antes, los contenidos de cada una de aquellas Partes:

[1] las diferencias entre la construccién de una teoria cientifica, frente a las frecuentes construcciones de teorias
especulativas; o sea, el cémo realizar una verdadera investigacién cientifica (Kerlinger, 1985) (Hernandez-Sampieri,
Ferndndez y Baptista, 2010) (Torres, 2016b) (Torres, 2024a);

variable explicativa de los resultados en la calidad del aprendizaje y la formacién de los estudiantes (Torres, 2024b);

[3] los avances extraordinarios de la Psicometria y de la Estadistica en materia de construccién de los instrumentos de
investigacién; es decir, el cdmo dar cumplimiento al trascendental principio de validez y confiabilidad de estos en el
proceso de investigacion cientifica (Torres, 2024c); y

[4] el ‘camino descendente’ en la construccién de instrumentos de investigacién; o sea, el proceso de definicién conceptual
y operacional de las principales variables de investigacién (Hernandez-Sampieri, Fernandez y Baptista, 2010) (Torres,
2016b), ademas de que aprovechamos los resultados de la encuesta internacional presentada para analizar la validez y
confiabilidad de ese instrumento, esta vez con datos factuales; también explicamos cémo proponer una encuesta en linea,
a través de ‘Google Formularios’ (Torres, 2024d).

Pero esta Gltima Parte requerird un esfuerzo especial; serd una explicacién muy permeada por la Estadistica, puesto que
hemos centrado todo el contenido del Nimero en el enfoque cuantitativo de investigacién; algo que me crea una deuda con
ustedes -mis lectores- que es la de retomar ese proceso desde el enfoque cualitativo también (Torres, 2016a). Pero, como
siempre les digo, tengan confianza en que explicaremos todo lo mds intuitivamente posible; para empezar, no presentaremos
ni una férmula estadistica siquiera.

Por supuesto, aprovecharemos los datos que gentilmente nos ofrecieron los 156 colegas que respondieron nuestra encuesta,
mas -antes de avanzar hacia el proceso definitivo- iremos explicando los errores que cominmente se cometen cuando se
pretende de hablar de ‘impacto’ de unas variables sobre otras [y recordemos que en el pais disponemos de no pocas
propuestas de {teorias de} ‘evaluacién de impactos’ (Torres, 2016b)]. Comencemos...

LA FALACIA DE LA COMPARACION DE LOS ‘POR CIENTOS’




El mas frecuente de esos errores —al menos en la literatura nacional de los Gltimos 20-30 afios- es pretender explicar la
existencia de ‘impactos’ trabajando con por cientos; bajo la creencia de que si aumentan simultaneamente los porcentajes de
las mediciones en las ‘variables explicativas’ y en las ‘variables de salida’ esto es ya una sefial inequivoca de que las primeras
‘explican’ las segundas; o sea, que aquellas han impactado estas Gltimas.

Para iniciar el andlisis de las proporciones (por cientos) de las frecuencias de las categorias de las variables politémicas
(recuérdese, los valores 1, 2, 3, 4, 5 de la graduacién de las respuestas a las preguntas de la encuesta que seguian la ‘Escala
Likert’) creamos cuatro subconjuntos de datos.

En ese primer dataset se agruparon las respuestas a las preguntas No.3 y 4 de la encuesta, referidas a los criterios de los
respondientes sobre la calidad del aprendizaje y de la formacién de sus estudiantes (en lo adelante ‘Salidas’), mientras que en
un segundo dataset fueron desplegadas las puntuaciones de las respuestas a las siguientes preguntas (o sea, de la No.5 a la
No.10), que exploraban los criterios de los respondientes a las variables explicativas de aquellos resultados (por lo que serd
denominado en lo adelante: ‘Explicativas’). Veamos el grdfico correspondiente.
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Grdfico de barras apiladas con las categorias de las respuestas a las preguntas de los subconjunto ‘Salidas’ y ‘Explicativas’ (Elaboracién propia).
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Los colores superiores —de tonos oscuros- corresponden a las categorias ‘Muy baja’, ‘Baja’ y ‘Neutro’, mientras que los
inferiores -los de tonos claros- representan las categorias de respuestas mas favorables: ‘Alta’ y ‘Muy alta’. Como puede
apreciarse, estas categorias superiores suelen alcanzar porcentajes tan altos en las respuestas a las preguntas del
subconjunto ‘Salidas’ (preguntas No.3 y No.4), como a las del ‘Explicativas’ (preguntas No.5 a la No.10). Esto hace suponer a
los investigadores educativos -lamentablemente, con no poca frecuencia- que las variables del conjunto de datos
‘Explicativas’ son, de acuerdo con la teoria en uso, la causa del comportamiento -igual de favorable- de las variables del
dataset ‘Salidas’.

Mds o menos, ese patrén de porcentaje se pone también de manifiesto en otros agrupamientos de variables del tipo
‘explicativas’ (como sucede con las variables de los subconjuntos: ‘Explicativas-formaciéon’ [Preg. 5 {pregrado} y 6
{postgrado}], ‘Trabajo Docente Metodolégico’ [Preg. 7 {reuniones metodolégicas} y 8 {visitas técnicas}], asi como ‘Trabajo
Cientifico Metodolégico’ [Preg. 9 {estudios cientificos} y 10 {eventos cientificos}]).

Grdficos de barras con las categorias de las respuestas a las preguntas de los subconjuntos ‘Explicativas-formacién’, ‘Trabajo Docente

Metodolégico’ y ‘Trabajo Cientifico Metodolégico’ (Elaboracién propia).

Estas similitudes en las secuencias de los por cientos refuerzan la creencia —errada- de que estas variables ‘explican’ los
también mayoritarios porcentajes, en los niveles superiores de la ‘Escala Likert’, de las percepciones de los respondientes
sobre la calidad del aprendizaje y de la formacién de sus estudiantes. Pero esa no es razén probada de causalidad, como
veremos al final de esta Parte del Numero del post.

LA FALACIA DE LA COMPARACION DE LAS ‘MEDIANAS’

Algo parecido sucede cuando las comparaciones (jy generalizaciones!) se realizan apoyadas en medidas de tendencia central
de las distribuciones de datos asociados a estos dos grupos de variables (salidas y explicativas).

Aunque para variables numéricas, como las calificaciones de las respuestas a las preguntas de la encuesta que siguen la
‘Escala Likert’, lo usual es utilizar el estadigrafo ‘media’ (o ‘promedio’), lo correcto acd es trabajar con la ‘mediana’, dado que
esas variables son numéricas discretas y no numéricas continuas (puesto que aunque hay clasificacién y ordenamiento de las
categorias de aquella escala, no hay una métrica asegurada; o sea, no tenemos garantia que la distancia existente entre ‘Muy
baja’ y ‘Baja’ sea exactamente la misma que entre esta Gltima y ‘Neutro’, por ejemplo).



Para seguir con el andlisis de contraste de datos de los subconjuntos ‘Salidas’ con subsets de diversas agrupaciones de
variables del tipo ‘explicativas’, fueron calculadas las medianas correspondientes, y graficadas sus curvas de densidad, en
tanto patrones de comportamiento apoyados en esa medida de tendencia central, aqui con datos relativos a muestras; o sea,
limitados a la Estadistica Descriptiva.

Como puede apreciarse, en este otro caso, los patrones de las medianas relativas a ‘Salidas’ (siempre con curvas de color
rojo) y de los diversos subsets con medianas de variables del tipo ‘explicativas’ (curvas de color azul) son relativamente
similares, en el sentido de que presentan ambas ‘picos’ (o sea, altas frecuencias) en torno a las categorias superiores (4 y 5)
de la ‘Escala Likert’, asumida para estas preguntas politémicas. Esos comportamientos inducen también a errores en las
conclusiones del andlisis, como veremos también al final de la presenta Parte de este Nimero 6.
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Comparaciones de las curvas de densidad de las distribuciones de medianas correspondientes a los datos contenidos en el subconjunto ‘Salidas’,
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con los de los subconjuntos: ‘Explicativas’, ‘Explicativas-formacién’, ‘Trabajo Docente gico’ y ‘Trabaj

jo Cientifico Metodolégico’

(Elaboracién propia).

De modo que podemos concluir -a manera de resumen parcial- que estos recursos de la Estadistica Descriptiva
(proporciones y medidas de tendencia central) no son suficientes para desentrafiar las verdaderas relaciones que

subyacen entre las agrupaciones de variables; algo tan comin en las investigaciones educativas y sociales, en general.
Mucho menos lo son para proporcionar una magnitud de ‘impacto’ de unas variables sobre otras.

LA FALACIA DE LAS ‘PRUEBAS DE HIPOTESIS’

Sin embargo, el problema de la ‘captura’ de la esencia de las relaciones entre esos tipos de agrupaciones de variables (ya
presentes en los ‘metarrelatos’ teéricos de las investigaciones de las ciencias sociales, y las educativas) tampoco se
resuelve con el ‘simple paso’ de la Estadistica Descriptiva a la Estadistica Inferencial, como creen no pocos colegas. El tema
estd en que lo primero que encontramos cuando damos ese ‘salto’ son las llamadas ‘inferencias estadisticas’ (a través de

la determinacién de ‘intervalos de confianza’) y, sobre todo, la ansiada ‘significacién estadistica’ de las ‘pruebas de
hipétesis’ (Quevedo, 2011).

Estas Gltimas son un buen recurso para intentar hacer ‘generalizaciones’ mas allé de la muestra, en tanto se formulan dos
hipétesis previas (una ‘nula’ y otra ‘alternativa’) y se le concede una probabilidad de certeza maxima a la ‘nula’ (que es
contraria a la hipétesis de investigacién asumida como resultado de la construccién del marco teérico referencial), pero se
contrasta con los datos factuales, de modo que -si a pesar de toda esa probabilidad mayoritaria otorgada a su favor- la
correspondiente al estadigrafo calculado la supera, se termina rechazando la ‘hipétesis nula’ y aceptando la ‘alternativa’;
es decir, consiste en un método indirecto de demostracién.

La limitacién radica en que involucra en sus hipétesis (nula y alternativa) solo a una o unas pocas variables de
investigacién, desconociendo asi —auin sin proponérselo- las otras muchas variables concomitantes presentes en el objeto
o fenémeno estudiado.

Veamos que sucedié con este recurso aplicado a los datos acopiados con la encuesta internacional administrada. Un
primer andlisis con pruebas de hipétesis lo realizamos apoydndonos en las distribuciones de medianas de las variables
del subconjunto ‘Salidas’ (recuérdese, las respuestas a las preguntas No. 3 y 4 de la encuesta, referidas a las percepciones
de los respondientes sobre la calidad del aprendizaje y de la formacién de sus estudiantes) y el subset ‘Explicativas’ (con
las respuestas a las preguntas de la No.5 a la No.10, que intentaron captar los criterios de los informantes acerca de
temas que hablan a favor de su preparacién profesional como docentes: la formacién de pregrado y de postgrado, el
trabajo docente metodolégico, y el trabajo cientifico metodolégico).

Utilizamos la prueba de Wilcoxon (para dos muestras independientes, toda vez que las primeras preguntas estaban
dirigidas a los estudiantes y las segundas a ellos y a sus pares profesionales). Con una suma de rangos: W = 12512, se
obtuvo una probabilidad para el estadigrafo calculado de: p-value = 0.7, que al ser muy superior al nivel de significacién



comUnmente asumido (de 0=0.05) no aporté evidencias estadisticas suficientes como para poder rechazar la hipétesis
nula, de medianas iguales (para sus respectivas ‘poblaciones’).

Se pasé, entonces, a una segunda utilizacién de pruebas de hipétesis, al decidir trabajar ya no con las distribuciones de
medianas de ambos grupos de variables, sino con las distribuciones de datos originales de las diversas variables que los
conformaban. Se opté asi por la prueba Kruskal-Wallis (para mds de dos muestras independientes), obteniéndose para
los puntajes de las ocho variables los siguientes parametros: Kruskal-Wallis chi-squared = 77, df = 7, y p-value =
0.00000000000007. De modo que, al ser el ‘p-value’ mucho menor que el valor del nivel de significancia (¢=0.05), se
pudo rechazar la hipétesis nula y asumir que hay diferencias entre las medianas de las ‘poblaciones’ de esas ocho

‘muestras’, o al menos entre dos de ellas.

Pero necesitdbamos conocer en cuales de las medianas de esas ‘poblaciones’ se ponian de manifiesto las diferencias, pues
teniamos medianas de dos grupos de variables (de salida y explicativas); de manera que empleamos también la ‘prueba
post-hoc de Dunn’, con el método de ‘Bonferroni’; ello generé veintiocho parejas de comparaciones.

Para ellas, la prueba devuelve, en el entorno de R-Project (Torres, 2018), el valor Z, el cual proporciona una medida
cuantitativa de en cudnto difieren las medianas de los ‘grupos’, y en qué direccién se encuentran esas diferencias,
convirtiéndolo asi en un recurso clave para determinar la eventual existencia de ‘significacién estadistica’ en las
comparaciones de los ‘grupos’ (o variables). Como puede apreciarse, de las veintiocho comparaciones, solo en doce se
alcanza la necesaria ‘significacién estadistica’, para poder trascender de forma confiable lo palpado en las muestras.
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Comparaciones de las parejas de las variables sometidas a la prueba post-hoc de Dunn, con las magnitudes y el sentido del estadistico Z, asi como

la existencia o no de diferencias significativas entre las medianas de las parejas (Elaboracién propia).

Ahora bien, el lector debiera estar atento al hecho ilégico de que este tipo de recurso estadistico no nos proporciona
tampoco una informacién coherente acerca de si el comportamiento de las ‘variables de salida’ han sido el producto de la
‘influencia’ de las ‘variables explicativas’, o al menos por algunas de ellas. Menos ain de con qué magnitud han sido esas
‘influencias’ o ‘impactos’. Y es que el problema aqui no es de ‘diferencias’ de estadigrafos de variables, sino de
‘asociaciones’, mejor ain de ‘predicciones’ entre estas Gltimas.

LA APERTURA A TECNICAS MAS POTENTES CON LA CONSTRUCCION DE ‘INDICES ESTADISTICOS’

Una manera apropiada de avanzar por este otro camino es tratar de ‘integrar’ esas varias variables en nuevas
distribuciones de puntajes, preferentemente numéricos. Ya vimos que hacer esas ‘integraciones’ con ayuda de medidas de
tendencia central acordes a la naturaleza de los datos originales (aqui las medianas, dado que los datos factuales
constituyen variables ordinales) no nos dio un buen resultado.

Este hecho nos traslada a una segunda situacién conflictiva: el cémo ‘integrar’ datos sin que los procedimientos
estadisticos de cdlculo atenten contra el principio epistemolégico de ‘buscar —en cada paso del proceso investigativo- la
mayor objetividad posible’ (como sucedié con la decisién de asumir que las medianas de dos valores serian un ‘buen
representante’ de las variables integradas, o que pudiera serlo la construccién de un indice estadistico con la media
ponderada, como se suele hacer muchas veces, desconociendo que las asignacién de los pesos a las categorias de las
variables constituye ya una arbitrariedad, una manifestacién de ‘voluntarismo cientifico’).

Los avances actuales en materia de ‘Psicometria’ y de ‘Estadistica Multivariante’ nos indican que lo éptimo (y, sobre todo,
lo mas objetivo) es dejar esas decisiones a los propios datos, como ‘buenos representantes de la practica’ que son. En
nuestro caso, seria combinar los modelos de medida de la Teoria de Respuesta al item (para respuestas graduadas) con la
asignacién de ‘cargas’ (o pesos) a través de un Andlisis Factorial Confirmatorio. Nuestro software ‘estrella’, R-Project, es
muy bueno también en ese tipo de andlisis estadistico complejo (Torres, 2018).

De modo que utilizando esas ‘poderosas armas’ logramos construir diferentes ‘indices estadisticos’ (por demds
‘estandarizados’; o sea, centrados en las medias de las distribuciones de puntajes correspondientes, facilitando asi la
comparacién de los datos primarios, ahora como valores numéricos). A continuacién, les presento el histograma y la
curva de densidad para el indice representativo de las variables del subconjunto ‘Salidas’, un grdfico igualmente
construido con R-Project (Torres, 2018).



retograma y curva de densidsd de los puntajes inividuates
en las preguntas ‘G ias variables de salida

Representacién del histograma y de la curva de densidad correspondiente al indice estadistico construidos con las variables de salida del estudio

(Elaboracién propia).

Y acq, las distribuciones de frecuencias de los indices estadisticos correspondientes a los datos de los cuatro subsets en
cuyo interior fueron agrupadas las variables de propésitos explicativos. Obsérvese que en los cinco grdficos se presentan
curvas ‘acampanadas’, presagiando distribuciones normales, o casi normales, lo cual es muy importante para nuestros
propésitos de utilizar recursos estadisticos mas adecuados para poder responder a la pregunta cientifica que ha guiado
nuestros andlisis, y que ha estado dando titulo a este Nomero 6 de la Serie de Posts.
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Representacién de los histogramas y curvas de densidad correspondientes a los indices estadisticos construidos con las agrupaciones de variables:

‘Explicativas’, ‘Explicativas-formacién’, ‘Trabajo Docente Metodolégico’ y ‘Trabajo Cientifico Metodolégico’ (Elaboracién propia).

Aprovecho este momento del andlisis para destacar que al trabajar el modelo de respuestas graduadas con el
subconjunto de datos que abarcé las preguntas de la No.5 a la No.10 (bdsicamente, el subset ‘Explicativas’), se obtuvieron
pardmetros de control que mejoran los obtenidos para el modelo fijado con todas las respuestas del instrumento, en la
Parte pasada. Esto refuerza la hipétesis, alli formulada, de que las preguntas No.3 y No.4 no debieron integrarse a la

encuesta, pues sus variables (de ‘salida’: calidad del aprendizaje y de la formacién ético-axiolégica de los estudiantes)
requieren de ‘pruebas objetivas’, en vez de percepciones en una encuesta de opinién.

Fardmetros del AFC del m:rmmento de !as variables explicativas

M2 df p  RMSEA RMSEA_5 RMSEA_95

513 9 p 0.174
N—
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0.129 0.221 0.084 0904 0.943

Representacién tabular de los pardmetros de control del modelo de respuestas graduadas para el subconjunto de variables ‘Explicativas’, de la
encuesta internacional aplicada (Elaboracién propia).

Uno de los recursos estadisticos que nos posibilité emplear el hecho de haber logrado pasar de distribuciones de datos de
variables ordinales a distribuciones de datos con variables numéricas es la correlacién estadistica; se trata de un recurso
que, si bien es posible trabajar también entre las primeras, sus coeficientes de correlacién no son tan féciles de comparar
de conjunto. Veamos a continuacién una tabla de correlaciones bivariadas (de Pearson) calculadas con pares de los
indices estadisticos construidos; la cual fue igualmente generada por nuestro ‘genio de la lémpara’, R-Project (Torres,

2018).



Correlaciones de Pearson de los indices estadisticos construidos

Variables Salidas Explicativas Formativas Trab_doc_met Trab_cient met
Salidas i 044 049 047 0.4
Explicativas 044 1 0.55 0.87

3 . 0.91
Formativas 049 0.55 7

= 0.48 0.43

rab doc_mer 047 0.87 048
& 1

Trab_cient met 04 a91 =

- 043
0.69 1

Representacién tabular de los coeficientes de correlacién para las diferentes combinaciones de pares de variables de los subconjuntos ‘Salida’ y
‘Explicativas’ (Elaboracién propia).

Un coeficiente de correlacién de Pearson es apropiado cuando alcanza valores iguales o mayores a 0.7 (o a 0.70, que es
lo mismo). Obsérvese que (en la primera fila, o en la primera columna, como se quiera) la asociacién entre el indice
estadistico de la (macro) variable ‘Salidas’ esté muy bajamente asociado a los indices de las distintas agrupaciones de
variables del tipo ‘Explicativas’ (con valores que se ubican entre 0.40 y 0.49).

Con R-Project también podemos representar esta tabla de una forma ‘mds grdfica’ o detallada, como se verd a
continuacién.
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Representacién grdfica de la matriz de coeficientes de correlacién para las diferentes combinaciones de pares de variables de los subsets ‘Salida’ y

‘Explicativas’ (Elaboracién propia).

El hallazgo obtenido es muy importante para nuestro andlisis, pues nos permite refutar aquellos (falsos)_criterios de
influencia de estas Gltimas variables sobre las ‘Salidas’, tal y como supusimos —al asumir como vdlidos los razonamientos
de no pocos investigadores educativos y sociales- en los acdpites donde tratamos las ‘falacias de las comparaciones’ con
por cientos y con medianas, a partir de la observancia de ciertos ‘patrones coincidentes’ en los comportamientos de esas
medidas de la Estadistica Descriptiva, para ambos tipos de variables.

Valorar niveles de asociacién en vez de intensidad y sentido de diferencias entre estadigrafos es ya un paso de avance
hacia nuestra meta —como sefialamos antes- pero no resulta suficiente, pues seguimos sin saber la magnitud y el sentido
de los ‘efectos’ (o ‘impactos’, como quiera decirse) derivados de esas asociaciones. De manera que, ya disponiendo de
variables numéricas, lo sugerente es acudir a modelos de regresién estadistica.

Ya hemos hablado de ellos en otras Partes de este Numero, como —por ejemplo- de la regresién binomial en los marcos de
la determinacién de la validez y confiabilidad de los instrumentos de investigacién, con base en la ‘Psicometria’ (Torres,
2024b) (Torres, 2024c).

Pero anticiparé que un modelo de regresién lineal -que es del tipo de los que utilizaremos a continuacién- es una recta
que ‘atraviesa 6ptimamente’ la nube de puntos que conforman los pares de valores de variables ‘explicativa’ y ‘de salida’,
razén por la cual decimos que es la ‘recta de mejor ajuste’ a la nube (es decir, que minimiza la distancia de todos los
puntos de la nube a esa recta que representa al modelo estadistico).

Como se muestra en la imagen siguiente, la esencia de los modelos de regresién lineal consiste en ‘atrapar’ la variabilidad
de la variable ‘de salida’ (o ‘a explicar’), al variar los valores de la variable ‘explicativa’, y de ahi le viene ese calificativo,
pues estd claro que si la recta de mejor ajuste resultara ser paralela al eje horizontal (el eje cartesiano de los valores de
esa primera variable), significaria que no importa que cambien esos valores primarios, no lo hardn los de la variable ‘de
salida’ (de hecho, serd Unico); o sea, que cabe decir que aquellos ‘no explican’ la variabilidad de la segunda variable.

Por eso hemos querido ilustrar tres situaciones diferentes en la figura que sigue: un ejemplo de explicacién baja de la
variabilidad (arriba), otro de explicacién moderada de la variabilidad (al centro), y uno final de explicacién alta de la
variabilidad. Las parejas de lineas discontinuas de color rojo, en cada ejemplo, delimitan el rango (o diferencia entre el
maximo y el minimo de los valores de la variable ‘de salida’, representada sobre el eje vertical); mientras que las lineas



discontinuas azules representan los andlogos a esos valores extremos, pero dentro del rango que logra cubrir la recta de
regresién (o recta ‘de mejor ajuste’), que es la linea recta continua de color azul oscuro (o prusia) que ‘atraviesa’ cada
nube de puntos.
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Representacién grdfica de tres nubes de puntos conformadas por parejas de valores de variables ‘explicativa’ y ‘de salida’, con sus respectivas
‘rectas de mejor ajuste’ (Elaboracién propia).

De aqui podemos inferir también que mientras mds inclinada sea la recta de regresién, mayor seré su capacidad de
explicacién de la variabilidad; asi como que -modelo, al fin- presentan errores de estimacién, pues -recordando al
destacado estadistico inglés G. Box- “Todos los modelos estan equivocados; [aunque] algunos son Gtiles”; juicio que,
llevado a los tiempos actuales, incluye y fundamenta las llamadas ‘alucinaciones’ de los modelos de Inteligencia Artificial,
los cuales tienen detrds —siempre- modelos estadisticos que ‘le dan vida’; vale aclarar (Torres, 2023).

PROCEDIMIENTO ‘MAXIMAL’ PARA LA UTILIZACION DE ‘MODELOS DE REGRESION LINEAL’ EN LA
EVALUACION DE ‘IMPACTOS’

Bien, regresemos a la esencia de nuestro andlisis en este Nimero 6 de la actual Serie de Posts, y veamos los resultados de
la aplicacién de esta otra poderosa ‘arma’ a los datos aportados por nuestros gentiles lectores que respondieron a la
encuesta internacional proporcionada, en crucial apoyo a nuestra seminal intencién de trabajar con datos factuales, en

vez de con ficticios.

He seguido un criterio maximal al momento de desplegar el procedimiento de trabajo con los modelos de regresién lineal.
No necesariamente tiene que ser asi, pero preferi presentar todas las opciones (o casi todas) que nos proporciona R-
Project en esa direccién. Voy a desplegar la explicacién desde el disefio y fijacién de un modelo de regresién lineal simple
(aqui, el indice de ‘variables de salida’ explicado por el indice de las ‘variables explicativas’), hasta el umbral de la
Inteligencia Artificial [Al] (con el disefio automadtico del ‘mejor modelo’ [o del ‘modelo promediado’, de ser el caso] y su
testeo con el método de ‘validacién cruzada’).

No quise ir mds alla de este Gltimo paso, pues nuestro estimado profesor chileno, Dr. Derek Cércoran, nos explicé -en su
momento- que utilizar la Al en R-Project, aunque posible, puede terminar exigiendo varios dias de trabagjo
ininterrumpido de nuestras maquinas de cémputo; de modo que no quise inducirlos a ese riesgo, ni asumirlo yo con mi
modesta laptop. Comencemos...

Primero veremos los resultados de la fijacién del modelo de regresién lineal simple arriba descrito, y que llamé ‘nulo’ por
aquello de que es uno de los mds elementales que podemos disefiar, pues deja fuera a los demds indices estadisticos
construidos, las variables primarias y las composicionales de la muestra (recuérdese: ‘género’ y ‘nacionalidad’).



Estimaciones con el modelo nulo

term estimate std.error statistic p-value

(intercept) o 0.07 0 1

Explicativas 0,44 0.07 6.07
. E 0

Representacién tabular de la estimacién del efecto del indice de las variables ‘explicativa’ [estimate] y de su nivel de significancia [p.value]
(Elaboracién propia).

No hablaré de la estimacién del ‘intercepto’ de la recta de regresién con el eje vertical, pues no es esencial aqui y haria
mas extensa, de lo que ya viene siendo, esta Parte. Centrémonos, en su lugar, en la estimacién del efecto de la variable
predictiva (el indice estadistico ‘Explicativas’).

Este es notablemente bajo: 0.44, aunque confiadamente ‘generalizable’ (p.value=0). Este resultado significa que por cada
unidad de incremento en el indice ‘Explicativas’, el modelo predice que el valor del indice ‘Salidas’ se incrementard en
0.44 unidades (consecuentemente, cuando el primer indice se incremente en dos unidades, el segundo lo hard en 0.88, y
cuando sea en tres unidades este otro ascenderd en 1.32 unidades, y asi sucesivamente).

fortalecimiento de la preparacién profesional de los docentes) no es tan expedita. También, que las conclusiones
precipitadas, realizadas sobre la base de la observancia de tendencias en los comportamientos de ‘por cientos’ o de
‘medidas de tendencia central’ son ~como norma- muy poco objetivas (o si se quiere escuchar mejor: muy subjetivas).

Ahora bien, una de las potencialidades del recurso de los modelos estadisticos es que no solo importan las estimaciones de
efectos de las variables incluidas, sino también el seguimiento a los pardmetros que hablan a favor (o no) de la calidad de
estos. En la imagen siguiente se muestran los pardmetros de este primer modelo fijado, entre los cuales debiera hacerse
énfasis con: ‘r.squared’ (o ‘r cuadrado’), ‘adj.r.squared’ (o ‘r cuadrado ajustado’) y ‘p.value’ (que aqui es casi cero, lo cual
habla muy bien de lo logrado); también merece especial atencién el pardmetro ‘AIC’ (‘Coeficiente de Informacién de
Akaike’), para cuando se intente comparar varios modelos similares, con vistas a poder decidir cudl de ellos es el mejor,
como veremos mds adelante.

Parametros del modelo nulo
rsquared adf.rsquared sigma statistic p.value df logLik  AIC
an o719 0.9

BIC deviance df.residual nobs
36.
8 0 T -204.11 414.23 423.38 125.06

\ 154 156

Representacién tabular del calculo de los parametros de calidad del aqui llamado ‘modelo nulo’, de regresion lineal simple (Elaboracién propia).

Y, por Gltimo, podemos graficar fdacilmente con R-Project el modelo fijado, en tanto recta de mejor ajuste a la nube de
puntos. Recuérdese la importancia de la inclinacién de esa recta, para la explicacién de la variabilidad y, por tanto, de la
magnitud del efecto de una variable sobre la otra. También se muestra la banda de valores del error muestral a lo largo
de la recta de regresién.

~egresion lineal con los indices i ¥ 'Expl

Representacién grdfica de los resultados de la fijacién del ‘modelo nulo’, de regresién lineal simple (Elaboracién propia).

Y antes de abandonar el recurso de trabajo de los modelos de regresién lineal simples, debemos ilustrar cémo adn con
ellos podemos hacer discriminaciones con ayuda de ‘variables composicionales’ (acerca de la muestra asumida).
Veamos...



~vegresion lineal con los indices estadisticos ‘Salidas” y "Explictivas’
Discriminanda con af factor ‘Género'

Adal g )

Representacién grdfica de los resultados de la fijacién del ‘n

nulo’, ajt por la variable composicional ‘Género’ (Elaboracién propia).

Como puede apreciarse —en lo fundamental- el ‘Género’ de los respondientes no hizo mucha diferencia en el efecto
estimado, aunque si deja claro que las mujeres resultaron ser mds enfdticas, en sus valoraciones, con las variables que
terminaron conformando las distribuciones de indices estadisticos contrastados.

rregresidn lineal can los rrm‘kw.-l d ‘Salidas'y
por of factor
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Representacién grdfica de los resultados de la fijacién del ‘modelo nulo’, ajustado por la variable composicional ‘Nacionalidad’ (Elaboracién

propia).

Tampoco lo fue la incidencia de la variable composicional ‘Nacionalidad’, en el ajuste de las variables contrastadas por el
modelo. Aunque, al menos para mi, sorprendié el hecho de que las percepciones informadas por los compaiieros cubanos
no difirieran notablemente de las de nuestros colegas de otros paises, toda vez que acé tenemos todo un sistema de
‘Trabajo Metodolégico’ supuestamente bien organizado e instrumentado y esperaba -por tanto- diferencias mas
marcadas en torno a las respuestas a las preguntas de la No.7 a la No.10 de la encuesta. En todo caso, esta es una ‘senial’
que genera muchas interrogantes e hipétesis acerca del estado de esa otrora ‘arma secreta’ de nuestro sistema educativo,
en los estudios internacionales de evaluacién de la calidad de la educacién, y merece estudios especificos actuales.

Este ultimo ejercicio (de incluir variables ‘no principales’ en un modelo de regresién inicial) nos indica —entonces- que un
‘buen camino’_seria pasar de modelos de regresién simple (o sea, de una sola variable explicativa de la variable de

salida)_a otros del tipo de regresién lineal miltiple (es decir, con la inclusién de dos o mds variables explicativas, tratando

de explicar la variubllldad de la variable de sulldu).

Claro, debemos imaginar que eso generaria muchos mas modelos e impondria la tarea adicional de saber elegir, entre
todos ellos, el mds adecuado; ademas de que puede hacer mucho mas dificil la interpretacién prdctica de los resultados de
los efectos estimados.

Pero en aras del referido principio epistemolégico de la ‘busqueda de la mayor objetividad posible’, no debiéramos
evadir esa compleja tarea. Afortunadamente, R-Project tiene amplias posibilidades de apoyarnos también en ese
engorroso proceso.

Partiremos de disefiar un modelo que llamaremos ‘basal’ (de base, o ‘de partida’) que considere todas las variables
medidas con la encuesta, tanto las variables numéricas continuas (los indices construidos), como las variables numéricas
discretas (las politomicas), como también las variables dicotémicas (las composicionales).



Estimaciones con el modelo basal
estimate std.errar statistic pvalue

evm
fintercept) 1239 475 2.91 o
Nacionafidad 1 0831 019 1.65 0.1
Generol -0.04 .74 -0.29 077
Farmativas 1.01 056 1.81 0.07
Trab_doc_mey 0.94 093 1.01 0.31
Trab_cient_met
1.54 a.81 1.91 0.06
Formacion_ pregraduads
088 067 132 g9
-0.41 0.68

Formacion LPermanente  .0p7 018
Rewuni
nxm_mrodo!ogfcas -0.69 0.93 -0.75
Visitas_tecnj ‘ -
icas -0.28 0.27 1.06
-1 0.29

ES!UDIDS centificas -0.4 0.2 -2 g

ferencias_cientificss

109 g7,

todas las variables representadas en la encuesta

Representacién tabular de los resultados de la fijacién del ‘modelo basal’, que incluyé
(Elaboracién propia).

Como puede apreciarse en la imagen anterior, los resultados de las estimaciones no han sido nada favorables; una parte
de ellos han resultado ser negativos (lo cual indica que al crecer los valores de esas variables explicativas, decrece el de la
variable de salida); lo que es peor aun, prdcticamente ninguna de esas estimaciones son generalizables, pues solo para
‘Estudios_cientificos’ el p.value es menor que 0.05, el nivel de significacién estadistica minimo reconocido (recuérdese que

la del intercepto no cuenta para este andlisis).
Ahora bien, no debemos decepcionarnos; se trata solo de un modelo de partida (basal). Lo que buscaremos a partir de él
son todas las posibles combinaciones de los efectos de esas muchas variables a considerar (combinaciones que se pueden
lograr bien sumando las variables predictoras, o bien ajustdndolas [dividiendo], o incluso interactudndolas
[multiplicando] en el disefio inicial del modelo a fijar. Pero, antes debemos también excluir aquellas variables predictoras
que estén altamente correlacionadas entre si (recuérdese, que generan coeficientes de correlacién bivariados con valores
iguales o superiores a 0.70), generando sesgos en las estimaciones a causa de ese fenémeno de colinealidad. Como dije,

R-Project se ocupa muy bien de ejecutar, con precisién, esas laboriosas acciones.

Representacién tabular de los resultados de la matriz légica generada para excluir colinealidad en los modelos de regresién lineal miltiple a
generar automdticamente (Elaboracién propia).

R-Project nos muestra en la matriz légica arriba representada cudles combinaciones de variables predictoras podemos
asumir en el proceso de disefio automdtico de los nuevos modelos de regresién lineal miltiple que se generardn a

seguidas (justo las calificadas como TRUE o verdadero).
A continuacién, se muestra una parte de los muchos modelos generados de forma automdtica. La imagen no los cubre

todos, pues fueron 336 en total. R-Project nos los ordena, ademds, de acuerdo con los valores del ya referido ‘AlC’, de

menor a mayor (o sea, de modelos de mejor a peor ajuste).
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de regresién lineal mdltiple a partir del ‘modelo basal’, ordenados por los

Representacién tabular de los resultados de la generacién automdtica de model
valores de su AIC (Elaboracién propia).

Si hubiera resultado en la cima de esa tabla un modelo con una diferencia en su AIC al del siguiente (‘delta’) de 2 o mds
unidades, entonces ese deberia ser el modelo definitivo a asumir para el andlisis (lo llamariamos técnicamente entonces
como ‘el mejor modelo’); pero si existen dos o0 méds modelos con una diferencia (‘delta’) menor a dos unidades en sus AIC,
hay que optar por el proceso de ‘promediar’ todos esos modelos. Afortunadamente, R-Project dispone de potentes
‘librerias’ especializadas en la automatizacién del proceso. A continuacién, les muestro una tabla que contiene los efectos
estimados sobre la variable de salida de las variables explicativas que integraron el ‘modelo promedio’.

=stimaciones de los ‘impactos’, segun el ‘'modelo promedio,

Varizbles Estimaciones

Formativas 036
N i
lacionalidad e
Trab_cient_met
0.19
Conferencias_cientificas
0.18
Trab_doc mer
- 0.17
Reuniones | metodologicas
enero =
-0.08

Representacién tabular de los resultados de la fijacién del ‘modelo promedio’ de regresién lineal mdltiple, con las estimaciones de los efectos de
sus variables explicativas (Elaboracién propia).

Como se observa, todas las variables explicativas automdticamente incluidas en el ‘modelo promedio’ alcanzan a
producir ‘impactos’ sobre la variable de salida, aunque con magnitudes discretas (de 0.08 a 0.36); esto refuerza lo antes
dicho de que efectos ‘estrellas’ entre variables educativas (y, en general, sociales) no son nada frecuentes; de modo que -

de ser reportadas- debiera ponernos en posicién de alerta.

El efecto estimado de la variable composicional ‘Género’ no debe interpretarse indebidamente, puesto que el signo

negativo solo significa aqui que ese efecto es atribuido a la segunda categoria de la variable (o sea, a las mujeres; no a los
icativos y, por tanto, generalizables mds allé de la

hombres). Todos los efectos estimados son estadisticamente signi

muestra utilizada.
Por dltimo, tengamos presente que —como ya anticipamos- en materia de modelos estadisticos no solo son importantes las
estimaciones de efectos y su significatividad, sino también la calidad probada de los propios modelos, a través de un

grupo de parametros a seguir de cerca.

La manera mds apropiada de hacerlo es utilizando el método de ‘validacién cruzada’ (Crossvalidation), imprescindible en
el trabajo con la Inteligencia Artificial (la béasica, no la novedosa ‘generativa’; esa que nos habla de la posibilidad de
dibujar y hasta animar un gato azul con gorra roja, pasedndose lo mismo por la arena de una playa, que por la superficie

de un planeta sin atmésfera viable para los seres terrenales).

El método consiste en particionar la base de datos original en dos subsets, uno ‘de entrenamiento’ y otro ‘de testeo’; para
el proceso de entrenamiento del modelo diseiiado se crean también particiones (o ‘folds’) dentro del subset, que se van
rotando constantemente, de modo que vayan variando sucesivamente los datos con los que se fija el modelo (o sea, se
utilizan moltiples remuestreos para entrenarlo); al final, se cambia imprevistamente el trabajo para el subset (hasta
ahora oculto) de testeo; el modelo se considerara listo para un trabajo auténomo solo si pasa bien esa ‘prueba de fuego’,
de desempeiiarse éptimamente con los datos nunca antes vistos.

Veamos a continuacién una vista parcial de los resultados de ese proceso de entrenamiento de nuestro ‘modelo

promedio’.
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diado (Elaboracién propia).

delo prom

Representacién tabular del proceso de entrenamiento con ‘validacién cruzada’ del n
Finalmente, se verifica que los promedios y desvios de los pardmetros de control, utilizados en el seguimiento del proceso

anterior, son notablemente pequefios; es decir, que el modelo entrenado y testeado solo presenta errores de ajuste muy

Pardmetros de la validacion cruzada del Modelo Promedio
sd_R2

esporddicamente.

mean_R2
0277
0.121
dio’ (Elaboracién propia).

—
delo pror

Representacién tabular de los pardmetros finales de la ‘validacién cruzada’ del ‘n
Como en todo lo anterior, estos procesos finales los realiza con mucha eficacia R-Project; al igual que la generacién de
grdficos apropiados para la interpretacién final de los resultados del trabajo con el ‘modelo promedio’ (o con el ‘mejor
modelo’, si fuera el caso), asi como para el reporte a la comunidad cientifica. Cierro, dejdndoles la siguiente propuesta

Efectos da las vanabies predictoras sobre el indice "Sallgax
) mitiple, y

grdfica para el andlisis final realizado.
(esimados con &l ‘Modelo F da
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0.t | = or
[ S— R A

Teaty_cient_mer 'j
)
B 0.14

Criterig:
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propia).

Representacién grdfica de la magnitud y sentido de los ‘efectos estimados’ para las ‘variables predictoras’ del ‘modelo promedio’ (Elaboracién

Cerramos asi este Nomero 6. Como ya les anticipé, con el Nimero 7 de la Serie de Posts regresaremos al proceso
sustantivo de la docencia universitaria; y lo haremos con el tratamiento diddctico de la creacién de una motivacién real

entre nuestros educandos, al momento de apropiarse de los nuevos contenidos de ensefianza; ello sobre la base de la
premisa lapidaria de Roger Schank, de que: ‘el aprendizaje ocurre cuando alguien quiere aprender, no cuando alguien

quiere ensefar’. jLos espero, entonces, en el Nimero 7!
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