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I.- INTRODUCCION.

La antigledad de la estadistica se remonta a la géne-
sis de las sociedades humanas. pieza de una forma ‘muy
rudimentaria, lentamente va fraguando su s;stematzzaclf
hasta que aparece como cdtedra obligada en los glborea
del siglo XVII en Alemania. La sistematizacidn conduce
a la creacion de tres escuelas (iniciales) debidamente

caracterizadas.

La escuela Alemana que centra su interés en la infor-
macidén requerida para la proyeccién administrativa dei
estado. vito de Seckendorff, Herman conring, Godofredo
de Achenwall fueron dignos representantes de la citada
escuela.

La escuela Galo-Itélica considera 1oa problemas sur-
gidos en los juegos da azar. Trabajan ahincadamenta-
Pascal, Fermat, Laplace, Poisson, Bernmoulli ¥y Gauss. De
ésta se inicia el estudio del Cdlculo de Probabilidades.

La escuela Inglesa, ge dedica a resolver situaciones
de indole actuarial. Tuvo como aesuidoraa a Petty, Ha-
lley, King y - Gaaunt.

Las probabilidades y la estadistica alcanzan un gran

desarrollo con las contribuciones de 3orel, rrechet, Le—
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vy, Tchebichev, Tchuprov, Markov, Kintchine, Kolmogorov,

etc.

La categoria de ciencia, que tiene la estadistica, se
debe al impresionante empuje brindado por investigadores
como R. A. Fisher, Gosset, Galton, Pearson en dreas agro
nénicas, biométricas, sicolégicas,_aegﬁn sus respectivas

especializaciones.

En esta brevisima introduccidén, es conveniente regis-
trar los aportes de escuelas como la Escandinava, la Hin
dd v la xorteamaricana; entre otras, que han permitido
la ubicacidn de la estadistica en un sitial de honor
cientifico.

5oy exi.ten en los cinco continentes, Inatituciones
especializadas que propenden por el avance y buen uso de
los conocimientos eafadisficos. :

n el caso especifico de la pedagogia, Wundt, en 1789
introduce la diséipliﬁﬁf&afédiktigégagla sicologia y por
ende a aquella. EL proceso continfia con Francis Galton,
Karl Pearson, James Cattell, Tifchener, Lee, Thorndike,
3inet, Simons, Judd,;agtre of@oa.

Resumiendo se puede afirmar que la estadistica y su
aplicacidn se originan con la estructura social humana,
se sistematiza a través‘del tiempo, posteriormente su ca
rdcter se hizo més comprensivo y actualmente se emplea
en el estudio de todas las formas de vida social.

EL uso de las técnicas estadisticas en la educacidn,
tiene que ver con tres aspectos fundamentales;
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a 4 sg.pg!..q.atoa recolectados para investiga-
B,g.gﬁﬁy,o de experimentos. '
gonstruceidn de instrumentos de medicidn.
bisqueda de factores causales subyacentes.

pT 1‘_erogfmmtoa posiblemente sean tratados
articulos de esta revista. En éste se abordard
pado en. g‘,l!a’;npnto tercero.

I'." J -_!!:}_ J.ﬂ)t’ﬂ

A DE FACTORES CAUSALES.

: &rmlla dos metodologias para la
de esos factores, son ellos;

andlisis de asociacidn, y

andlisis factorial.

dlisis de asociacidn es la metodologia estadis—
vermite manejar relaciones vagas, borrosas e
mmea. 1.2 vaguedad es el fundamento

ia) “de este uﬂ.:lsia con. la. disciplim natmiti-

B Pr -‘371?3
“ ’ -

_:aéiw.&;l._ es la aplicacién_ aigtuitica
do que sirve para obtener ciertos tipos de con-
ortogonales entre los caracteres (tratamientos).

%t&&a;:dﬁa;ﬁﬁisia de asociacidén frente al
_ futoria.l so dobe al hecho de que "exista o no
Jn ca.uaal ontra las variables" se puede apli-
oL, en oub;w. v&to, por la ortogonalidad, faci-
manejo de *ll relacién causalr. Por lo tanto,

m:lonu pedn.gég.ieas se estdn elaborando bajo
dol an&linia factorial.
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Lo aconsejable seria explicar las dos teorias, pero
debido a la imposiblidad temporal, se tratard de infor-
nar, de una manera suscinta, en qué consiste el marco

tedrico del andlisis de asociacidn.

El anédlisis de asociacidn se divide en dos subtemas,
tan distintos como se quiera, pero intimamente relacio-
nados. Estos son; el anélisis de regresién y el de corre
lacién. Ambos tienen sus correspondientes teorias, pero
debido al nexo, una vez desarrollada la de la regresidnm,
se puede definir la correlacidén y establecer las férmu-
las correspondientes.

El andlisis de regresidnm.

L2 palabra regresién proviene del latin (regretio,
onis) y la definen los diccionarios como "retrocesion"
o "accidén de volver hacia atras":. Su uso se ha extendi-
do a otras ramas de la ciencia como la antropologia, la
geologia dindmica, la historia natural, la patologia, la
biologia, etec. R S

galton, en sus agtﬁﬂiqgngobxa la herencie, es quien
desarrolla esta te:ﬁing;ogia en la experimentacidén esta-
distic&. Acerca de la "ley de Regresidn Universal" dijo:
ncada peculiaridad de un Ebmbre estd compartida por su
semejante, pero en proﬁ:é‘&io, en un grado menor". Exp.eri—
mentos posteriores llevaron a Kari Pearson a concluir
que .aunque padres altos tienden a tener hijos altos,sgin
embargo, la altura pr05663§ de hijos de un grupo de pa-
dres altos, es menor gue la altura promedio de sus pa-

dres, esto es, existe uma regresion, un retroceso, un
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volver hacia atras, de la estatura de los hijos hacia la

estatura de todos los padres.

con el progreso estadistico, no se queda la regresion
dentro de ese contexto, gino que evoluciona y se asocia
con la palabra andlisis para estudiar o establecer rela-
ciones causales (funcionales) y permitirle a la estadis-
tica que cumpla con la misidén de toda ciencia "la de pre

decir® igual que la de "promosticarm. . ..

Entonces, el anilisis de regresién pretende estable-
cer modelos matemdticos, a partir de modelos estadisti-
cos, para expresar la funcionalidad entre variables con-

comitantes.

Ya se ha dicho que la diferencia entre el modelo es-—
tadistico y el matemdtico, radica en la "vaguedad". Aqui
se definird con mayor propiedad y se dird que es la
val eatoriedad”, o sea, la expresidn

Iﬂ f(ﬁ..-..’ b 4 /ﬁl’ LEC N ] ’ﬁ )
donde las X (i=1, ..., n) son variables aleatorias y

ﬁl (=1, ... , m) son pardmetros, es un modelo mate-
mético. En cambio

Y = f(Y-J‘) : f

donde Y es un modelo matemdtico y &'es una variable alea-

toria, es un modelo estadistico.

Ccon el propésito de aprovechar, en parte, la infraes-
tructura del &lgebra linesl, las técnicas de computacidn
¥y de ser base para los demds modelos, se ha estudiado ex
tensamente el multilineal (caso particular e] lineal),

teniendo en cuenta restricciones e hipdtesis (ante todo
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1as de nommalidad para poblaciones, subpoblaciones y DPa-

a la variable aleatoria de perturbacién).

En un modelo de regresién lineal multivariante, una
variable Y (dependiente) o "explicada", se relaciona con
unas variables xj (j =2, +.+ » m), (independientes o
nexplicativas" por la siguiente expresién:

: m ‘
y; = P+ Z B BIUS M3 d=ly..eom (1)
1 = 70 i
donde las }3 (j’'=2, «cc » m) BOR dasconnc:.daa y se las

denomina coeficientes de regresidén (parciales) po'blac:.o—
nales; My es el "transtorno® al azar o residual.

L& expresién (1) significa que la parte de la varia-
cién total que es explicada sistemdticamente, estd re-
presentada por; ;

}3 - Zﬁxij, T Sppps .* (1v)

que es el corraspmd;ente modelo matemdtico.

Algimos supneatos para AT )abh; ST U

l. Las xj varia‘nlaa independ.:entea (;}=2,...,m) no son
aleatonaa.- * R

2. Las ,u ~ N(O, G ),'V' i € 1, son mutuamente ind.epe:n—
dientes.

3. Debe cumplirse la homoescedasticidad.

4. El nimero de observaciones muestrales debe superar al

” - - - -
numero de coeficientes de regresidén por estimarse.

Teniendo en cuenta los supuestos, la distribucidén de

Y es condicional (f(y / Tipr Xygpreee s xim)) con una ex
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pectativa (esperanza) condicional igual a la parte siste

mética, su notacidn es:

i ¢ -

E(Yi/ X0 Xims oo s X0) =Mi o ....n

m
. B + :ﬁ.z..; 0 L (1*)
By

A esta ecuacidn se la denomina de regresidn multili-
neal poblacional y corresponde a la de un hiperplano de
regresidn; P, es la constante regresional y los ﬁj
(3 =2, «.. , m) las pendientes de regresién del hiper-
plano o como se dijo antes, _coéficientes de regresién
parciales. | | SaT

La variancia condicional de Y o del hiperplano regre-
sional, es igual a la del azar, de acuerdo a la homoes-
cedasticidad, dada la parte sistemdtica, o sea,

- 2 )
Y(yj-/ xi?’ o ? :im) = rl;z. R pm

= B (7Y L0 e, aprie nob o
~ Se ha dicho que los ﬁj (§=2,..,m) son 'd”asconocidos
tanto en (1) como en (1'). BEn consecuencia, es convenien
te estimarlos a partir de muestras provenientes de pobla
ciones a las cuales estid referida la investigacién. Las

técnicas del muestreo permiten la consecucidén de mues-

tras representativas ¥ confiables.
La muestra simple al azar extraida de una poblacidn

de m variables, proporciona nm-tuplas

(Ii2’ I:‘j’ T 9 Iim, Yi)’ i =. l'oao,n

¥y el modelo estadistico de regresidén multilineal mues-
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tral es;
m
y; =D + g;% bz + 0 1=lreem (2)

el correspondiente matemdtico es:

= b + Zf: b.x

2 j iJ =1’-.-’n (2')

de (2) y (2') se deduce que
- A -
yi - yi = ei i = 1,.-.,11

donde e; (1 = 1,...,n) son los respectivos estimadores
de s (i =1+..,n). LoOS bj (j =1,...,m) 800 lOS cO="
rrespondientes estimadores de los -Pj (3 =1yeee,m)-

simbolo A significa estimador.

Hay varios procesos para calcular "buenos" estimado-
res de aquellos pardmetros. El método de la probabilidad
méxima (méxima verosimilitud) y el de los minimos cua~
drados son dos métodos muy utilizados. “a

ElL método de minimos cuadradoa consiste en minimizar
la expresidn; ; \

i et
i::' e, = (75 = 75)
= i i i .

cuyo resultado da el siguiente conjunto o sistema de

ecuaciones "normales".
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Zn: m  .n
= Y = f‘bl * g o E Xij

n n o n

Z X% = By Z X1 * ng: B 1@1 *31%i5

i=l i=l
i X = B X. . L b . S <
— %i2Ts 1;4 i2 i

¥ gl o i, it € ¥
. Y. = b . b
‘ii;l imi 1 ii;:l T =% ii;:l *im®ij

El conjunto solucién del sistema (3), asegurada la com
patibilidad, cuyos elementos son log b. (j =1;...,0) €5~
timadores de los p. (j =1,...,m), se puedencalcular por
cualquiera de los metodos conocidos o por computadora.

De la primera ecuatdn de (3) se deduce que

m
SR ?"Eébd-i.i : (3+)

Por una traslacién de P(0, O, ... , 0), (punto origen),
al punto P(%,, By oee s 2, ¥)» el sistema (3) se reduce

al sistema;

Q.
szp:ib.Lz:x!
- R (75 DR = SR
3 LT
b X}, X!
ey # faimifogosd Gui RN (3")
. e
S = b, t I
g{lml b—r ") = TimTi3

[}
Il
()%
I
|
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ElL conjunto solucidén unido al obtenido en (3') es
igual al de (3). Es de advertir que los h;j = ﬁ:j quedan
expresados en funcién de los valores observados en la

muestra.

calculados los estimadores bj (j =1y...,m), el mode—
lo de regresién multilineal utilizado para la prediccidn

y la pronosticacién se expresa como;

~
b (8 = b, + bx..
i 1 j= J 1]
Y &= hl + Z bjxj
J=l

gstablecido el modelo, es conveniente discutir su fia
bilidad para evitar equivocaciones que puedan originarse
por una mala prediccién o pronosticacidén. Lo anterior

equivale a examinar si el ajuste regresional multilineal
es bueno o mno.

Las estimaciones puntuales o pdfyintervaldﬁ;flaé prue
bas de hipétesis y la construccién de bandas, son algu—

nas de las metodologias para comprobar la bondad del
ajuste.

El coeficiente de determinacién poblacional (multili-
real), (se lo simboliza por Pa y el muestral R?), tam-
bién, aconseja o no la éplicabilidad del modelo. En efec
to, éste se define como la medida que determina el grado

del ajuste del hiperplano regresional a los puntos rea-
les del espacio m-dimensional.

Para la definicidn analitica se tiene en cuenta la si

guiente propiedad.
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EE: 2= o ich ol Ef: FPERE-. (s
) (1,- 1)° = z;i (- 1)+ 2 & Fie £y )
El primer miemdro de (5) es la suma de cuadrados de
las desviaciones totales respecto a su media (3 ¢ T). Il
orimer téermino del segundo miembro es la suma de cuadra-—

dos debida a la regresidn (SCR) o sea, es la parte del
error total que es explicado por la regresién. El segun-
do término es la suma de cuadrados por error (S € E) o
la parte del error total que no es explicado por la re—

gresidn, por lo tanto, queda sin explicar.
La ecuacidn (5) se puede escribir como:
SCT = SCR..+ SCE (5')

Al dividir ambos miembros de (5') entre S ¢ T se ob-

tene;
SCR _ 1-SCE (5")

30T RETAC W

ElL primer miembro de (5")'défine el coeficiente de

determinacidn, esto es;

2 SCR SCE :
i S o e i T (o)

Analizando (5'') se puede concluir que 0 < é?s :
St 32 =0, SCR =0 (entonces S ¢C T =35 C E) lo que im-
plica que la ecuacién de regresidn no explica nada.
Cuando R° =1, SCR=SCT y SCE = O, esto indi-
ca que la ecuacidn de regresidn explica el total del

error.

Para R? cercano a uno el ajuste es bueno y para valo-
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res de 32 por debajo de 0.5 no es aconsejable la ecua-
cidén regresional. De todas maneras lo subjetivo del con-

cepto "cercano" no se puede eludir.

4 continuacidén se escriben los modelos lineales bi y

“rivariables para efectos de concretizar la operatividad.

Modelos estadistico y matemdtico de regresidm lineal
bivariable: '

Yo = far Bo Dyait, My b gl e AL

N y \ - - LIS
Iy = by + b, 1, £mLy ve ey M) .
b w ¥ -

1 ¥ .22 b, By o/ By

il

n
_ t’ £ g
m, = E yix; - ny T, o, , - X, - n{ )

2 2 22
r = b, — r= b nm,, /
2 m 2V By / Wy

r2 es la notacién del coeficiente de determinacidn

muestral lineal y r el coeficiente de correlacién mues-
tral, éste se tratard posteriormente.

Modelos estadistico y matemdtico de regresidén lineal
tri-variable:

I, =P+ Py, + by iz * M

4
(78
I
o
|
+
o’
n
M
-
(=
M

2
Oy = (myplsy = mym5)/(ny,mss - m,,)
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- m

by i (B JWys0= Mo Bag )/ (M) Ry = Myg)

i

1k Z (Y = I)(Xy = %) k =2,3
s 4

Riper ; (Zgy =B NR =)  Jok=2,5

Pom SCB g SCB
SCT Toe?

CE
1

Los modelos de regresidén curvilineal mas conocidos
son: -

1. El polindmico;

- p

k=0
2. El exponencial simple o de interés compuesto:
: X .
=P B o P Ggrdemils2
5. Bl de Gompertz. ' i
Loy =an1 +(1.np2)p3 v By >0, 1=1,2,3

4., El logiat:'i_.co;

T by wr By bl By2:00 di=01,2,3

5. EL de Mitscherlich.:

X
I = ﬁltl-aﬂe"h ) B.>0
6. El de la funcidén reciproca.

P2

=ofrre ol B, x> 0, i=1,2, x3

i=1,2,35

para -

B,
"By
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Modelos que por transformaciones se los reduce al mo-
delo de regresién multilineal o lineal, situacién simi-

lar se presenta con el modelo mul ticurvilineal.

Todo lo tratado en esta parte constituye una intro-
duccién al andlisis de regresién. al final se incluye
una bibliografia de consulta para gquienes estén intere-

zados en el tema.

gl andlisis de correlacidnm.

gs la metodologia desarrollada para establecer el gra

do de relacidén que existe entre variables concomitantes.

Las notaciones para los coeficienties que miden ese
srado de relacién son p , r, para el poblacional y el
muestral, respectivamente. En el caso lineal bivariable

y dentro de ciertos supuestos, se define p asi:

cOV‘I-Z!
O S
T o= Po= by, mys %—'
: ] ®32
rratdndose del modelo lineal trivariable los coefi-
cientes de correlaciones parciales muestrales se los de-

fine de la siguiente manera;

T2.3. =03~ r13r23)/\ﬂ1 :¥ fs)(l - r§33’
B3.2 T \hsy ’12”23)/\/(1 =N )

*

2 >
Tyzp = (Tpy - JL'121'13)/‘/(1 = TNl - )



donde

T

I

m o/ /M1 Boo
13 kA far S b,
Tog = Hyg/ /B, Byy

son los coeficientes de correlaciones simples. Los niime-

12

T

ros que estdn a la derecha de los puntos indican las va-
riables que se mentienen fijas en determinado célculo.

De la definicidn de P y r se concluye que pueden to-
mar todos los valores entre -1 y 1. Cuando r = 0 no hay
correlacidn entre x ¥y y; r = 1 implica relacidn perfecta
directa; r = -1 dice que la relacidn es perfecta inversa,
oresentando ambigliedad en cuanto al término "cerca" si-

nulando al coeficiente de determinacidn.

Esta coincidencia no es casual, lo que ocurre es que
el coeficiente de correlacidn no es otra cosa que la
raiz cuadrada de aquel coeficiente.

La fiabilidad o no de los coeficientes de correlacidn
parciales o simples, se pueden comprobar por inferencias,
una vez conocidas sus varianzas y distribuciones.

III.- COMENTARIOS

La aplicacidn del andlisis de asociacién en el campo
educativo, radice en el hecho de que, siendo el maestro
uno de quienes sstudian la variabilidad humana, entendi-
da esta como "la medicidn de la superposicidén de los di-

Versos grupos sucesivos de edad en una funcidn determi-
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nada", deseard saber, hasta lo permisible, %odo lo refe~
rente a las caracteristicas individuales o grupales (se-

gin sea el caso), ya que el problema de educar a la huma

nidad se torna complejo justamente por la heterogeneidad.

1,as caracteristicas individuales o de grupo se pue-
den representar por variables (endégenas o exégenas) ¥y

sus mediciones serian las observaciones muestrales.

Ejemplo; en la dotacién intelectual (vaxiablé:dépen—
diente) influyen caracteristicas como: el cardcter, el
temperamento, ol interés, la salud, la fuerza ambiental,

entre muchas, éstas serian las variables independientes.

Tdentificadas las variables, el andlisis de asocin-
cién determinard la relacidn (causal) y el grado de di-
cha relacidén. Ademds, establecerd el modelo correspon-
diente para predecir caracteristicas del grupo o pronos-
ticar para determinados elementos.

El rendimiento individual o de grupo es causa primera
y fGltima del trabajo profesoral. Establecidos los obje-
tivos (generales y especificos), es necesario asesorarse

de un modelo regresional que le facilite su papel visio-
nario en este aspecto.

no faltan quienes hacen depender el rendimiento edu-
cativo, exclusivamente, del cociente intelectual (CI),

definido como la razon entre la edad mental (E.M) ¥y la
edad cromoldgica (E.C)- o e

El CI puede y debe ser utilizado para predecir el fu-
turo desenvolvimiento individual ( zrupal), pero no debe

4 - -+
ser la unica variable, porgue, seguramente, al

L3
reallzar
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un andlisis de regresidén bivariable entre el rendimiento
(v.dependiente) y el CI (V. independiente), S C R no va
a explicar el error total (s.c R#S C T). Variables co-
20 salud, aptitudes, adaptacidén social, interés, ambien-
te familiar, dieta alimenticia, preparacidén profesoral,
espacio fisico, etc., debieran tenerse en cuenta para
elaborar el modelo,. e .,féﬁ:'

gl némero de variables no debe ser un factor determi-
nante‘para establecer restricciones, porque aplicando
regresidén gradual se pueden seleccionar las mis influ-
yentes. = S T e st

Estudios de esta naturaleza y mids avanzados se han
hecho y se estdn haciendo, como lo manifestaba al inicio
de este articulo. Lo que estd por hacerse es "la cons-
truccidén de un modelo de regresidn para el rendimiento
académico en-el departamento de Nariiio, incluyendo como
variables todas las ventajas y desventajas de la zonat
gsta la inquietud ﬁue-qpiero dejar en los lectores de
esta revista. :
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