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INTRODUCCIÓN

La presente obra, Ensayos 2019. Análisis Multivariante con Enfo-
que Dependiente en las Ciencias de la Administración como base para 
la Innovación, pretende reunir una serie de ensayos elaborados 
por los estudiantes del Doctorado de Ciencias de la Administra-
ción (DCA) del Centro Universitario de Ciencias Económico 
Administrativas (CUCEA) de la Universidad de Guadalajara 
(UdeG), basados en lo aprendido en la asignatura de Investi-
gación Cuantitativa I. Dichos ensayos, se orientan en princi-
pio a realizar un ejercicio de disertación que refuerce ya sea la 
argumentación de su tesis en la parte metodológica o bien, sea 
una contribución a la materia.  Para ambos casos se resalta la 
pertinencia de su redacción a partir de la introducción para de-
sarrollar los conceptos y/o modelos que justifi can la base de los 
puntos antagónicos a tratar siendo la base para realizar la discu-
sión que permite aclarar la contribución esperada. Finalmente, 
se exponen los puntos de conclusión esenciales que sirvan al 
lector y al expositor, para estudios posteriores. 

Es así, que esta obra se desglosa en diez ensayos, donde 
la primera obra: Cálculo del poder estadístico: ¿Por qué no es ha-
bitual su cálculo en investigaciones científicas? hace una abordaje 
de los conceptos de potencia estadística y su uso histórico en 
las investigaciones. Su principal aportación es el descubri-
miento de escuelas que lo han tratado y los alcances de su 
consideración.

La segunda: Obsolescencia de métodos cuantitativos: ¿Las in-
vestigaciones del pasado pierden su validez ante la introducción de 
métodos más refinados?hace una refl exión de los métodos que 
permiten realizar pruebas más refi nadas, lo cual revela posi-
bilidades de insufi ciencia en la demostración de la obsoles-
cencia y validez de un modelo. Cierra de manera interesante 
en la conveniencia de considerar la aplicación futura de los 
métodos de refi nación. 
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La tercer aportación: Consideraciones en las metodologías cuan-
titativas para ciencias económico-administrativas con uso de regresión 
lineal múltiple realiza una recopilacion de los saberes de la apli-
cación de la regresión lineal y su utilidad en las ciencias de la 
administración, dejando entrever más pros que contras siendo 
su uso una garantía de comprobación de variables en la com-
probación de modelos. 

En el cuarto apartado: La Lógica Difusa,  Regresión Múltiple, 
Red Neural Artifi cial para su uso en las Ciencias de la Administración.
Se presentan las principales técnicas que permiten realizar pro-
yecciones en el tratamiento de los modelos, sus ventajas y des-
ventajas. Concluye con una descripción de los alcances de cada 
técnica a fi n de seleccionar la más conveniente en una investiga-
ción en las ciencias de la administración.

En el quinto ensayo: Análisis de Propensión en Ciencias Sociales 
se tiene una opción de análisis de datos que está incursionando 
de manera preliminar en las ciencias de la administración dado 
su aplicación inicial en las ciencias de la salud y las sociales. 
Cierra con un interesante cuadro de pros y contras de dicha 
técnica y la refl exión de su uso en las ciencias de la adminis-
tración.

La sexta obra: Regresión lineal simple, una técnica vigente para 
la obtención de resultados en investigaciones cuantitativas, permite vi-
sualizar la condición de el uso de esta técnica estadística tan 
relevante a partir de un análisis bibliométrico. Concluye  con los 
puntos de vista de la autora sobre ventajas y desventajas de la 
técnica con el fi n de considerarlas en estudios posteriores.

La séptima contribución: Especifi cidades, Limitaciones y Particu-
laridades de la Regresión Logística en las Ciencias de la Administración, 
se refi ere a un comparativo de los usos más extendidos de ambas 
técnicas concluyendo en recomendaciones para su aplicación en 
la investigación de las ciencias de la administración.

El octavo ensayo: Enfoques y validez del analisis bibliométrico 
como herramienta de regresión lineal simple para mostrar la relación 
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entre turismo y las ciencias administrativas, hace un despliegue de la 
habilidad del autor por encontrar la relación de uso de la técnica 
de regresión con el turismo y las ciencias de la admninistración 
a partir de técnicas bibliométricas  tradicionales y las basadas 
en los indicadores de Leiden. Aporta mapas de concentración 
por país y palabras clave.

 La novena obra: El modelo estadístico de Regresión en conceptos 
claros, para su difusión y aplicación en el área de administración, reali-
za una contribución de los principales conceptos que sostienen 
a la técnica y recomendaciones de uso. 

Finalmente, la obra: El análisis de datos usando entre regresión 
logística y/o regresión lineal en estudios de discapacidad el cual realiza 
un análisis de ambas técnicas y sus aplicaciones en temas de 
inclusión reportados a nivel país y la descripción de diversos 
trabajos relacionados.

 Es deseo de la coordinación del presente trabajo, que este 
contribuya al ánimo del lector por conocer los proyectos que se 
desarrollan e informar de las oportunidades que se muestran, 
con el fi n de dar seguimiento a la evolución de los mismos en su 
estancia en el posgrado. 

Dr. Juan Mejía Trejo
Coordinador del DCA CUCEA 
Universidad de Guadalajara
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CÁLCULO DEL PODER ESTADÍSTICO: ¿POR 
QUÉ NO ES HABITUAL SU CÁLCULO EN 
INVESTIGACIONES CIENTÍFICAS?

JORGE SANTIAGO RODRÍGUEZ GARCÍA
DR. ALEJANDRO CAMPOS SÁNCHEZ

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

INTRODUCCIÓN

Actualmente, las investigaciones en ciencias sociales y adminis-
trativas basan su diseño metodológico en el desarrollo de pruebas 
empíricas para contrastar los modelos teóricos propuestos frente 
a la realidad del fenómeno de estudio. Así pues, se aplican mé-
todos de estadística inferencial para estudiar y analizar causas y 
efectos de fenómenos complejos que, para su entendimiento,  se 
necesita el ejercicio de metodologías multivariantes para la com-
probación de hipótesis.

En la actualidad, buena parte de las revistas científi cas, por 
lo menos en ciencias sociales, publican artículos que no in-
forman del tamaño del efecto y omiten sistemáticamente los 
cálculos del tamaño de la muestra y la potencia estadística del 
diseño (Bezeau y Graves, 2001; Crosby et al., 2008; Fidler, 
2002; García, Ortega y De la Fuente, 2008; Kirk, 1996; Va-
cha-Haaze y Ness, 1999; Vacha-Haaze y Thompson, 1998). 
Estas omisiones ponen a discusión la veracidad de los hallaz-
gos que puedan derivarse de dichos estudios y representan, en 
el decir de algunos de los más destacados especialistas, una de 
las mayores muestras de ignorancia colectiva (Cohen, 1988).

De acuerdo con Cárdenas y Arancibia (2014), entre las reco-
mendaciones que ya hace tiempo ha realizado la American Psy-
chological Association (APA), se encuentran:
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a. La utilización, como práctica habitual, de los intervalos de 
confi anza (IC; límites probables entre los que se encuentra la 
verdadera diferencia entre dos medias). 

b. La exposición de los valores de las medias y desviaciones típi-
cas (DT) de cada grupo.

c. La entrega de los valores exactos de probabilidad (y no los 
tradicionales p<0.05 o p<0.01).

d. Informar la potencia estadística de la prueba o diseño utilizado.

e. Realizar el cálculo complementario del tamaño del efecto que 
cuantifi ca la magnitud de la diferencia entre dos medias (Wil-
kinson, 1999).

Lo cierto es, que buena parte de estos preceptos no son con-
siderados (Cárdenas y Arancibia, 2014).

Es por lo anterior que el objetivo del presente ensayo es, en 
principio, conceptualizar el término “potencia estadística”, para 
posteriormente identifi car las razones por las cuales el cálculo 
de este índice estadístico no es considerado en la presentación 
de resultados de las investigaciones expuestas en diversas publi-
caciones científi cas, con la fi nalidad de aportar al debate sobre 
la importancia de este elemento de certeza estadística así como 
demostrar que la omisión de este cálculo no necesariamente se 
relaciona con razones éticas, sino que existen razones históricas 
y prácticas en el área de la investigación científi ca que no con-
sideran imperativo el presentar el cálculo de la potencia como 
señal inequívoca de la veracidad de los resultados obtenidos.

Para conseguir el cumplimiento del objetivo propuesto, el 
presente ensayo se divide en tres partes. En la primera parte 
se desarrollará conceptualmente qué es potencia estadística y 
cuáles son los factores que infl uyen en el poder estadístico de 
un estudio. En la segunda parte se discutirán las razones por las 
cuales, desde el punto de vista de diversos autores, el análisis 
de la potencia estadística no es considerado en el diseño de una 
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investigación así como en la presentación de resultados obte-
nidos, partiendo e razonamientos históricos así como éticos y 
prácticos. Finalmente se presentan las conclusiones obtenidas 
mediante el análisis crítico de las fuentes consultadas.

DESARROLLO

A continuación se desarrolla, en principio, una explicación 
teórico-conceptual para defi nir “potencia estadística”, para 
posteriormente analizar cuáles son los elementos que hay que 
considerar para su apropiada medición y utilización.

¿QUÉ ES POTENCIA ESTADÍSTICA?

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

Hair et al. (1999) señalan que, para realizar inferencias esta-
dísticas, el investigador debe especifi car los niveles aceptables 
del error estadístico, y que el modo de aproximación más co-
mún es ponderar el nivel de error de tipo I, conocido como alfa 
(α); este tipo de error es la probabilidad de rechazar la hipótesis 
nula cuando es cierta, es decir, la posibilidad de que la prueba 
muestre signifi cación estadística cuando en realidad no la tie-
ne (un “positivo falso”). Asimismo, el autor señala que una vez 
determinado el nivel de error de tipo I, el investigador debe de-
terminar un error asociado, llamado error de tipo II o β (beta), 
el cual supone la probabilidad de fallar en rechazar la hipótesis 
cuando es realmente falsa (un “falso negativo”).

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

En palabras de Reyes (2013) “la probabilidad de que ocu-
rra un error de tipo II, se refi ere a la tasa de falsos negativos 
(β); donde la potencia es igual a 1- β, siendo β (beta) el error 
señalado” (p. 24).

Por lo tanto, representa la capacidad de una prueba esta-
dística para detectar como estadísticamente signifi cativas las 
magnitudes de diferencias o asociaciones determinadas (Díaz 
y Fernández, 2003). Cuando el poder estadístico aumenta, la 
probabilidad de cometer un error de tipo II disminuyen. 

El análisis adecuado del poder estadístico de una investiga-
ción es un paso fundamental, tanto en la fase de diseño como 
en la interpretación y discusión de sus resultados, dado que se 
trata de cuantifi car la capacidad que tiene el estudio para en-
contrar diferencias, si las hubiere (Reyes, 2013).

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

Fuente: Spybrook (2011).
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FACTORES QUE INFLUYEN EN EL PODER ESTADÍSTICO DE UN 
ESTUDIO.

Cárdenas y Arancibia (2014) afi rman que la potencia estadís-
tica se calcula de acuerdo a 3 elementos: tamaño de la muestra 
(n), nivel de error (α) y tamaño del efecto. Los autores afi r-
man que, cuanto mayor sea la muestra, mayor será la potencia 
estadística (manteniendo constante el tamaño del efecto y α), 
dado que el error aleatorio de medida es menor (Lispey, 1990; 
Cohen, 1988). 

El tamaño del efecto representa el grado en que la hipótesis 
nula es falsa; cuando el tamaño del efecto es grande, la poten-
cia estadística aumenta (Cohen, 1992). Al incrementar el error 
de tipo I la potencia también aumenta, y cuanto más pequeño 
es el valor de α más baja será la potencia (Cárdenas y Aranci-
bia, 2014). Es por todo lo anterior que Sedlmeier y Gigerenzer 
(1989) señalan que debe equilibrarse la posibilidad de cometer 
errores de tipo I y II.

Reyes (2013) argumenta que los factores que infl uyen en el 
análisis de poder estadístico de una prueba son los siguientes:

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

2. La magnitud del efecto de interés en la población. Puede ser 
cuantifi cada en términos del tamaño del efecto; de tal manera 
que donde hay un poder mayor, hay un efecto mayor.

3. El nivel de signifi cancia estadística utilizado en la prueba. 
Un nivel de signifi cancia estadística señala lo improbable que 
puede ser un resultado. Reyes (2013) explica que la signifi -
cancia estadística es cuánto se está dispuesto a tomar el riesgo 
de asumir una conclusión equivocada, para lo cual, expone 
que, los criterios más utilizados son las probabilidades de 0.05 
(5%, 1 en 20), 0.01 (1%, 1 en 100) y 0,001 (0.1%, 1 en 1,000).
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4. La variabilidad de la respuesta o desviación estándar del 
estudio. Cuanto mayor sea la variabilidad en la respuesta, más 
difícil será detectar diferencias entre los grupos que se compa-
ran y menor será el poder estadístico del estudio.

En este sentido, en el diseño de la investigación debiera con-
siderarse el tamaño de la muestra y la potencia estadística que 
se lograría con ella; sin embargo, en aquellos estudios donde 
dicho paso no se ha considerado, resulta importante exigir el 
cálculo y especifi cación del efecto, por lo menos (Cárdenas y 
Arancibia, 2014), lo que permitiría comprender de mejor mane-
ra los resultados de dichos análisis.

DISCUSIÓN

El concepto de “potencia estadística” se atribuye a Neyman y 
Pearson (1928). Fue hasta 1962 cuando apareció, en el ámbito 
de las ciencias sociales, un estudio sistemático de la potencia 
estadística gracias al trabajo de Cohen (1962) en el que se des-
tacó, en principio, la importancia de la potencia estadística den-
tro de la investigación experimental proporcionando una serie 
de pautas para llevar a cabo un análisis de potencia. En este 
trabajó se alienta a los investigadores a prestar mayor atención 
a la potencia estadística de las pruebas, evitando centrarse úni-
camente en el análisis de signifi cación (Bono y Arau, 1995).

Así, el trabajo de Cohen ha inspirado diversos trabajos sobre 
la potencia estadística en áreas de las ciencias sociales, así como 
el desarrollo de diversos programas computacionales para su 
medición (Goldstein, 1989). 

LA APLICACIÓN DE LA MEDICIÓN DE LA POTENCIA ESTADÍSTI-
CA EN LA INVESTIGACIÓN CIENTÍFICA.

El desarrollo de productos científi cos no ha tenido impac-
to en investigaciones posteriores al trabajo de Cohen (1962). 
Ejemplo de lo anterior es el trabajo realizado por Sedlmeier y 
Gigerenzer (1989), quienes en un análisis del volumen de 1984 
del Journal of Abnormal Psychology, identifi caron que de 54 artí-
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culos que contenía esa publicación sólo en dos se mencionaba la 
potencia estadística y en ninguno de ellos se estimaba.

El escaso interés por la medición de la potencia estadística se 
refl eja en una serie de estudios realizados analizando diversas 
revistas científi cas, como lo son Anales de Psicología (Sánchez 
et al., 1992), Revista de Psicología General y Aplicada (Vale-
ra et al., 1993), Psicológica (Frías, García y Pascual, 1993) y 
Anuario de Psicología (Frías, García y Pascual, 1993). Además, 
si se considera como evidencia los manuales tradicionales de 
estadística, se puede observar que con frecuencia el tema de la 
potencia no se trata (Bono y Arau, 1995).

Se desconoce la verdadera razón por la que los investigadores 
ignoran el análisis de la potencia estadística, sin embargo, Chase 
y Tucker (1976) argumentan que existen dos escuelas en cuanto 
a la utilización de las pruebas estadísticas: la escuela de Fisher 
y la escuela de Neyman-Pearson. En este sentido, la escuela de 
Fisher considera las pruebas estadísticas como pruebas de signi-
fi cación, mientras que la escuela de Neyman-Pearson las concep-
tualiza como pruebas de decisión. Esto se puede traducir en que, 
de acuerdo con el enfoque Fisheriano se concluiría que la hipó-
tesis nula (H0) no es válida, con lo que se probaría la existencia 
del fenómeno que se está estudiando; mientras que la corriente 
Neyman-Pearson simplemente rechazaría la hipótesis nula en un 
análisis particular.
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La explicación anterior, diferenciando ambas escuelas de 
análisis estadístico se sintetiza en la siguiente tabla:

Escuela de Fisher Escuela Neyman-Pearson

Considera las pruebas estadísticas como 
pruebas de signifi cación.

Conceptualiza pruebas estadísticas 
como pruebas de decisión.

Un defensor del enfoque fi sheriano con-
cluiría que la hipótesis nula (H0) no es 
válida, con lo que se prueba la existencia 
del fenómeno que se está estudiando.

Un investigador de la tradición de Ney-
man-Pearson, simplemente rechazaría 
la H0 en esta ocasión particular.

Fisher daba prioridad a un nivel de 
signifi cación de 0.05, nunca prescribió 
que tal nivel debiera mantenerse fi jo o 
que debiera establecerse antes de llevar 
a cabo el experimento.

Neyman-Pearson requiere que el nivel 
de signifi cación se determine antes de 
cualquier análisis estadístico y que el 
investigador se adhiera a él en todas las 
decisiones estadísticas.

De acuerdo con Fisher, se puede afi rmar 
que el efecto no es cero cuando se recha-
za la H0, pero no es posible concluir que 
sea cero cuando se acepta.

El planteamiento de Neyman-Pearson  
postula la existencia de una hipótesis 
alternativa (H1) exacta del tamaño del 
efecto. Esta proposición llevó a al con-
cepto de error de Tipo II, relacionado 
con el de potencia.

Fuente: Elaboración propia, con información de Bono y Arnau (1995).

Aunado a lo anterior se podría señalar que la razón por la 
cual los investigadores descuidan la consideración de la po-
tencia estadística se debe a razones históricas. Los manuales 
educativos difundieron, en principio, el enfoque Fisheriano y 
posterior a la Segunda Guerra Mundial, los académicos recono-
cieron el impacto del enfoque de Neyman-Pearson y a sustituir 
la escuela anterior (Bono y Arau, 1995). El resultado de esta 
evolución fue una concepción híbrida con ideas antagónicas, lo 
que generó confusión del signifi cado de conceptos básicos, y a 
una posible explicación del continuo descuido del concepto de 
potencia estadística (Bakan, 1966; Oakes, 1986). 
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No obstante lo anterior, existen académicos como Cárdenas 
y Arancibia (2014) que son más severos en su razonamiento 
sobre las razones y los efectos de un apropiado cálculo de la 
potencia estadística, señalando que esta omisión lleva a tomar 
decisiones fundadas en el desconocimiento de una parte impor-
tante de la información y que esta ausencia elude hacerse cargo 
de los errores de tipo II que constituyen la prueba más relevante 
de validez de cualquier diseño de estudio. Asimismo, los autores 
señalan que el que los investigadores sólo señalen la signifi ca-
ción estadística de los análisis estadísticos, sin especifi car la po-
tencia, conduce la mayoría de las veces a generar predicciones 
triviales, generando conocimiento que sobrevalora los hallazgos 
que se traducen en resultados contradictorios, problemas que 
podrían haber sido resueltos si se elevara mínimamente la exi-
gencia sobre la validez de los hallazgos.

Lo anterior se complementa con lo comentado por Altman y 
Bland (1995), quienes señalan que las pruebas de signifi cación 
están lejos de ser un factor de certeza y constituyen un criterio 
pobre al momento de aceptar o rechazar los resultados de una 
investigación, ya que la falta de signifi cación estadística no sig-
nifi ca que la hipótesis nula sea verdadera ni que los efectos de 
los grupos sean equivalentes.

Esta confusión y desinterés sobre la consideración de la poten-
cia de las pruebas estadísticas sólo cambiará cuando los editores 
de las principales publicaciones científi cas exijan, en su política 
editorial, que los investigadores calculen y declaren la potencia 
de sus pruebas de signifi cación (Sedlmeier y Gigerenzer, 1989).

CONCLUSIONES

En la actualidad, buena parte de las revistas científi cas, por lo 
menos en ciencias sociales y ciencias administrativas, publican 
artículos que no informan del tamaño del efecto y omiten exhi-
bir los cálculos del tamaño de la muestra y la potencia estadísti-
ca del diseño de la investigación.
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El poder de una prueba estadística signifi ca la probabilidad 
de que la prueba va a rechazar la hipótesis nula cuando la hipó-
tesis nula es falsa. Es decir, se trata de la probabilidad de tomar 
una decisión con base en falsos negativos.

Se podría señalar que la razón por la cual los investigadores 
descuidan la consideración de la potencia estadística se debe 
a razones históricas. Algunos autores argumentan que existen 
dos escuelas en cuanto a la utilización de las pruebas estadísti-
cas, la escuela de Fisher y la escuela de Neyman-Pearson, co-
rrientes que con el transcurrir del tiempo fueron evolucionando 
a la par, lo que dio como resultado una concepción combinada 
de ideas contrarias, generando confusión sobre el signifi cado de 
conceptos estadísticos.

No obstante lo anterior, hay quienes señalan que el no infor-
mar sobre índices estadísticos básicos lleva a tomar decisiones 
fundadas en la omisión de una parte valiosa de los resultados 
obtenidos, lo que lleva a generar conocimiento que da por cier-
to hallazgos que carecen de fundamentos incontrovertibles, ya 
que la ausencia de evidencia nunca es evidencia de ausencia de 
efectos (Altman y Bland, 1995). 

Este desinterés sobre la consideración potencia estadística 
sólo cambiará cuando los editores de las publicaciones, dentro 
en su política editorial, exijan que los investigadores calculen y 
declaren la potencia de sus pruebas estadísticas.

Como se hace patente en este ensayo, la discusión de la im-
portancia del cálculo de la potencia tiene un aspecto histórico 
que ha transformado el conocimiento de la disciplina estadísti-
ca. Un ejemplo de lo anterior es el desarrollo de las corrientes 
Fisheriana y Neyman-Pearson, que ven en la estadística razo-
nes instrumentales distintas, uno como prueba de signifi cación 
y otro como prueba de toma de decisiones, por lo que estos con-
ceptos dan luz acerca de los resultados que ofrecen los científi -
cos en las ciencias sociales y en las económico administrativas.
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Si se considera a la estadística como una prueba de signi-
fi cación, habrá que considerar el cálculo de la potencia como 
un índice más que aporta evidencia sobre la validez relativa 
de la investigación en cuestión; pero si se considera como una 
prueba de toma de decisiones, es un instrumento que ayuda al 
investigador a diseñar su proyecto científi co, cuyo objetivo pri-
mordial es el aportar a la ciencia resultados absolutos sobre la 
investigación que realiza. Es así pues, que mientras la corriente 
Fisheriana no especifi ca el momento en el cual hay que realizar 
el cálculo de la potencia, la escuela Neyman-Pearson invita al 
científi co a calcularlo desde el inicio para que se considere si 
vale la pena o no continuar con el diseño original, o en un caso 
más extremo, determinar si vale la pena o no continuar con el 
proyecto de investigación.

Entonces, no se puede asegurar inequívocamente que, el que 
un científi co que no presente el cálculo de la potencia se vin-
cula con razones éticas (como trampear o alterar resultados), 
sino que su formación en el ámbito estadístico tiene el enfoque 
de alguna de las dos corrientes de pensamiento ya presentadas; 
no obstante, esto no resta importancia al aporte que ofrece el 
cálculo de este índice para informar a la comunidad científi ca 
acerca de la validez de los resultados que un proyecto de inves-
tigación aporta.

En este orden de ideas, se puede inferir que la omisión de 
la presentación del cálculo de la potencia estadística no sólo se 
vincula con hábitos de los investigadores, sino con las políticas 
editoriales de las principales revistas científi cas. Resulta obvio 
que los investigadores publican los resultados de sus investiga-
ciones de acuerdo a las exigencias de las editoriales, y que hasta 
que las mencionadas publicaciones no consideren en sus políti-
cas imperativo el cálculo de este índice, los investigadores no se 
verán obligados a incluirlos en sus publicaciones.

Lo anterior requiere consenso entre las editoriales para ele-
var el nivel de certeza de las investigaciones que publican, de 
tal manera que se generen normas de carácter universal. Sin 
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embargo, esto se antoja complicado, ya que en el ámbito de libre 
mercado en el que se desenvuelve la economía, la competencia 
entre las editoriales tiene impacto en sus políticas; por un lado, 
algunas revistas pueden considerar que tales exigencias pueden 
disminuir el ritmo con el cual el conocimiento se genera impac-
tando de forma directa con la velocidad a la cual publican y 
generan recursos económicos, sin embargo, este enfoque com-
promete la calidad de los resultados que se obtienen y publican. 
Por otro lado, el endurecimiento de las normas editoriales pue-
de generar conocimiento de mayor calidad, comprometiendo su 
participación en el mercado y su salud fi nanciera.

Como se hace evidente en el presente ensayo, el impacto del 
debate no sólo se relaciona con la calidad de la investigación 
científi ca, sino que tiene infl uencia directa en las prácticas edi-
toriales y, por ende, en cuestiones de carácter comercial y del 
espíritu de la generación de conocimiento. Por lo que se puede 
invitar a los investigadores y a los responsables de las principa-
les editoriales a analizar y debatir el verdadero carácter de la 
generación de conocimiento:

1. Si el conocimiento científi co es visto como una mercancía y un 
medio para generar recursos económicos, y lo que se necesita 
en esta materia es impulsar el volumen de las publicaciones, ¿se 
pone en riesgo la veracidad y calidad de los hallazgos?

2. Si el conocimiento es considerado como un instrumento para 
mejorar las condiciones de la humanidad, y por ello es necesa-
rio endurecer las políticas editoriales con la fi nalidad de ofrecer 
resultados veraces y fundamentados, ¿se pone en riesgo el 
modelo económico de las editoriales?
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OBSOLESCENCIA DE MÉTODOS 
CUANTITATIVOS: ¿LAS INVESTIGACIONES 
DEL PASADO PIERDEN SU VALIDEZ ANTE 
LA INTRODUCCIÓN DE MÉTODOS MÁS 
REFINADOS?

ELÍAS ALEJANDRO GARCÍA GUTIÉRREZ
DR. JUAN ANTONIO VARGAS BARRAZA

Palabras clave: Métodos cuantitativos, obsolescencia, validez

INTRODUCCIÓN

En el año 2012 IBM presentó la versión 21 del Statistical Package 
for the Social Sciences (SPSS), uno de los programas de análisis de 
datos más utilizados tanto por la academia como por la industria. 
En dicha actualización se introdujo la corrección de Lilliefors 
para las pruebas de normalidad de Kolmogorov-Smirnov (IBM, 
2018). La prueba de Lilliefors, cuando la media y varianza de la 
población son desconocidas, propone un método más conserva-
dor (Lilliefors, 1967), o estricto, para determinar la normalidad 
en un grupo de datos, que la prueba clásica de Kolmogorov-Smir-
nov (K-S), propuesta por Nikolai Smirnov en 1939.

Gran variedad de métodos cuantitativos de análisis operan 
bajo el supuesto de normalidad de sus datos, por lo que si sus 
datos no respetan el supuesto de normalidad, el método pierde 
validez (Zimmerman, 1998; Van Horn, Smotht y Fagan, 2012), 
y por consiguiente, pierde validez la investigación que empleó 
dichos métodos.

Lo anterior es sólo un caso en el que una prueba reconoci-
da por aportar validez a los datos de investigación, en este caso 
la K-S, se vuelve cuestionada por la introducción de una prueba 
más refi nada, la de Lilliefors, al punto de que la nueva prueba se 
convierte en un estándar para la academia, en este caso represen-
tado por su inclusión en el SPSS, volviéndose la prueba anterior 
insufi ciente para demostrar validez. Este ejemplo de evolución o 
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refi namiento de los métodos cuantitativos de análisis, probable-
mente uno de muchos, se presta para elaborar interesantes cues-
tionamientos a los conceptos de validez y obsolescencia:

¿Qué ocurre en un mundo académico pos-Lilliefors con las 
investigaciones que utilizaron datos validados bajo la prueba 
K-S, cuando la academia acordaba que esa prueba demostraba 
validez, y que no pasarían la más estricta prueba de Lilliefors?  
¿Todas esas investigaciones pierden validez? Hay que considerar 
que la prueba de Lilliefors se propuso en 1967, veintiocho años 
después de la de Smirnov, y además, se agregó al SPSS hasta su 
versión 21, después de veinte versiones del programa y 73 años 
después de que Smirnov publicara “Estimados de desviación entre 
funciones de distribución empírica en muestras independientes”. 
¿Cuántas investigaciones existen que se validaron con K-S y que 
potencialmente no estarían validadas bajo Lilliefors? Y ese es un 
supuesto entre todos los supuestos estadísticos para el análisis de 
datos, siendo el análisis de datos sólo un paso entre todos los pasos 
para la investigación cuantitativa. ¿Cuántos métodos, procesos, 
pruebas, algoritmos y elementos no han cambiado con el tiempo, 
redefiniendo su concepto de validez? ¿Qué se debería hacer 
con toda esa información potencialmente obsoleta? ¿Revalidar 
investigación por investigación, aceptarla con los estándares 
que existían en el tiempo que se publicó o dejarla en el pasado y 
suponer que nunca existió?

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

A continuación se analizarán los conceptos de obsolescencia 
y validez, se expondrán métodos para maximizar la validez y 
minimizar la obsolescencia, y se propondrán conceptos capa-
ces de suplir a la validez desde una perspectiva epistemológica, 
para concluir dando respuesta a las preguntas planteadas.
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OBSOLESCENCIA

El estudio de la obsolescencia comenzó al comparar el desuso 
de las investigaciones académicas con el tiempo que tardan las 
sustancias radioactivas en perder sus efectos por mitad, “half-li-
fe” (Arao, Veloso y da Silveira, 2015), esta obsolescencia tiene 
la forma de una función exponencial, varía entre disciplinas o 
ramas de la ciencia, y se puede acelerar por la poca calidad en 
la información o cambios en la técnica (Burton y Kebler, 1960), 
de hecho, las ciencias duras que dependen más de la tecnología, 
son las que presentan una obsolescencia especialmente rápida 
(Cunningham y Bocock, 1995).  Las ciencias sociales, incluyen-
do las económicas y administrativas, sufren de menor obsoles-
cencia, sin embargo, las humanidades, como historia y fi losofía, 
las cuales se fundamentan en literatura archivada, resultan las 
más duraderas (Song, Ma y Yang, 2014).

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

Esta invalidación temporal automática resulta tan incongruen-
te, que los mismos Burton y Kebler destacan la existencia de “li-
teratura clásica”, literatura que sin importar el paso del tiempo 
no pierde relevancia (1960). Así en las ciencias administrativas 
tenemos a autores como Mayo y Drucker, quienes a través de los 
años continúan siendo citados; en la fi losofía se sigue estudiando 
a Sócrates, Platón y Aristóteles, y hasta en las matemáticas, la 
más dura de las ciencias duras, Pitágoras, quien completara toda 
su obra en 475 antes de Cristo, continúa siendo un referente. 

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

VALIDEZ

La validez es la característica que indica si los resultados de 
una investigación son correctos, repetibles y generalizables, 
si resultan isomórfi cos a la realidad (Kirchgässler, 1991). Las 
investigaciones científi cas basan en el concepto de validez la 
generación de conocimiento confi able, y ésto resulta especial-
mente cierto para las ciencias duras, las cuales utilizan métodos 
cuantitativos de análisis de datos por la naturaleza generalizable 
de los números.  

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

VALIDEZ INTERNA Y EXTERNA

Demostrar la forma en la que el conocimiento adquirido se ape-
ga a la realidad resulta complejo, por lo que el concepto de vali-
dez se suele dividir de diversas maneras, y la más popular entre 
ellas es “validez interna y validez externa”: Campbell defi ne la 
validez interna como la certeza de que el estímulo experimental 
ocasione una diferencia signifi cativa en el escenario específi co 
observado, la certeza de que el experimento esté probando lo 
que se está buscando que pruebe; mientras que la validez inter-
na es la representatividad, la generabilidad, las poblaciones, es-
cenarios y variables en los que los efectos encontrados pueden 
ser generalizables (1957). 

A pesar de que los conceptos de validez interna y externa 
son ampliamente aceptados y puestos en práctica, la academia 
ha encontrado limitaciones con la validez externa: para que un 
modelo cuantitativo sea un espejo de la realidad debe conside-
rar las variables y factores  potencialmente infi nitos que afectan 
a la realidad, lo cual resulta imposible, por lo tanto, es preferible 
enfocarse en la validez interna, a pesar de que la investigación 
quede limitada a una pequeña fracción de la realidad percibida 
(Calder, Phillips y Tybout, 1982). Inclusive el mismo Campbell 
argumenta que si una validez tiene que sacrifi carse por el bene-
fi cio de la otra, se le debe dar la prioridad a la validez interna 
(1957).

La conclusión lógica de lo expuesto anteriormente es que a 
pesar de que los métodos cuantitativos son considerados como 
más replicables y generalizables que los métodos cualitativos, 
contienen limitaciones conocidas en cuanto a su capacidad de 
generalizar y refl ejar la realidad de forma holística, por lo que 
se le da prioridad a mantener la consistencia interna del estudio, 
a realmente corroborar su universalidad. Sin embargo, en estas 
limitaciones y priorizaciones se observa una paradoja, ya que 
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la validez interna se obtiene mediante métodos cuantitativos de 
análisis y valoración de datos, los cuales se utilizan de forma 
general por su supuesta replicabilidad, universalidad y validez 
externa, la cual los mismos académicos declaran limitada y de-
fectuosa, uno de sus defectos siendo precisamente el ejemplo de 
la prueba K-S contra Lilliefors que motivó esta disertación. Si 
la validez externa está limitada, la validez interna que depende 
de procesos con validación externa que la validen, sufrirá de las 
mismas limitaciones. 

MÉTODOS PARA MAXIMIZAR LA VALIDEZ Y MINIMIZAR LA 
OBSOLESCENCIA

Para mejorar la validez y disminuir la obsolescencia algunos 
académicos proponen el uso de las técnicas más avanzadas de 
análisis y la implementación de tecnología (Van Aken, 2005), 
sin embargo, a pesar de que ésto aumentaría la percepción de 
validez mientras dichas técnicas mantengan la percepción de 
actualidad, la historia nos muestra que en algún punto futuro 
esas técnicas serán consideradas obsoletas, a la vez que las in-
vestigaciones que las emplearon.

Otra opción más conservadora es el utilizar múltiples méto-
dos de análisis (Meijer, Verloop, Beijaard, 2002), estos criterios 
pueden inclusive combinar métodos cualitativos y cuantitati-
vos para minimizar lo más posible la obsolescencia del sistema 
(Adetunji, Bischoff y Wully, 2017), de esta forma, la investi-
gación tendrá la vida útil del último método que se considere 
relevante de todos los que se utilizaron para evaluar.

Sin embargo, estas técnicas multimetódicas lo único que con-
siguen es alargar la vida útil de la investigación, no eliminan la 
obsolescencia ni aseguran el mantenimiento de la validez. Esto 
se debe a que la validez, como criterio de evaluación de trabajos 
académicos y científi cos, tiene un problema desde niveles epis-
temológicos. 
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LA EPISTEMOLOGÍA DE LA VALIDEZ

El buscar una defi nición epistemológica de validez sugiere 
nuevas complicaciones, ya que al considerar que diferentes in-
vestigaciones utilizan diferentes perspectivas epistemológicas 
se podría concluir que cada una de esas investigaciones po-
dría tener diferentes defi niciones para el concepto de validez. 
Sin embargo, a pesar de que no es posible seleccionar algu-
na corriente epistemológica por sobre otra, sí resulta posible 
descartar algunas, que de acuerdo a los usos y acuerdos de la 
academia, no tendrían cabida dentro del método científi co.

El dogmatismo, del griego “doctrina fi jada”, es la corrien-
te epistemológica pre-socrática para la cual no se encuentra en 
discusión el tema del conocimiento, ya que da por supuesto el 
contacto directo entre el sujeto y el objeto; el sujeto, la concien-
cia cognoscente, se apropia del objeto, el conocimiento (Hessen, 
1926). El principal ejemplo del dogmatismo son las religiones, 
en las que por medios metafísicos se le revela a la humanidad la 
verdad innegable e incuestionable. Si la investigación académi-
ca pudiera ser regida por el dogmatismo, la verdad ya se posee-
ría, no tendría que buscarse, y por lo tanto, no habría necesidad 
o cabida para la investigación.

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

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

Quizá esta incoherencia epistemológica de los métodos cuan-
titativos, que valora la validez por sobre los métodos cualitati-
vos, se deba a su uso dogmático de las matemáticas “perfectas”: 
“si se demuestra matemáticamente debe ser cierto”.

No es objetivo de esta disertación el demostrar o contradecir 
la exactitud de los sistemas matemáticos, sin embargo, resulta 
claro que si los sistemas matemáticos son perfectos, los acadé-
micos aún no llegan a comprenderlos del todo, y la prueba está 
en que los métodos estadísticos y las comprobaciones matemá-
ticas no paran de refi narse, de evolucionar, mientras que lo per-
fecto, lo exacto, no requiere cambiar, ya es perfecto tal como es. 
Por lo tanto, si el conocimiento es validado dogmáticamente por 
la perfección de sistemas matemáticos, se tendría que aceptar 
que tanto el conocimiento del pasado, como el conocimiento ac-
tual, no son válidos, habría que esperar a que los científi cos se 
hagan de esos sistemas matemáticos perfectos en su totalidad, 
para entonces sí poder validar el conocimiento generado hasta 
ese momento. 

LEGITIMIDAD, UTILIDAD Y POPULARIDAD

Si una validez demostrada matemáticamente no es capaz de 
asegurar que una teoría refl eja la realidad, si escuelas cualita-
tivas niegan la utilidad del concepto de validez, y si en la aca-
demia en general, la validez llega a pasar a segundo plano al 
momento de mantener viva una obra, de evitar que caiga en la 
obsolescencia, quizá sería conveniente abandonar tal concepto 
dicotómico e inexacto para remplazarlo por un concepto, o 
una serie de conceptos, que sugieran sus verdaderas carac-
terísticas y aplicación. Los conceptos que se proponen son: 
legitimidad, utilidad y popularidad. 
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Legitimidad

La legitimidad no necesita lidiar con los cuestionamientos de 
la epistemología y gnoseología de la verdad y el conocimiento, 
ya que no asegura que los resultados de una investigación sean 
verídicos y se apeguen a la realidad, únicamente evalúa si los 
resultados de una investigación son considerados por la comu-
nidad científi ca y académica como reales y veraces, por apegar-
se al rigor de los métodos de generalización y réplica acordados 
por ésta.

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

Utilidad

La utilidad indica que los resultados de una investigación son 
aplicables en la industria, muestran la evolución de la ciencia en 
la tecnología, de la teoría a la práctica.

La utilidad no requiere de la legitimidad, sin embargo, se ve 
benefi ciada por ella, ya que ante mayor aceptación por parte de 
la comunidad científi ca y académica, es más probable que los 
resultados de una investigación se pongan en práctica.

Popularidad

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

DISCUSIÓN

Al ser la validez un concepto de tanta importancia para la cien-
cia, prueba de su mérito ante la sociedad, independientemente 
de argumentos, la academia difícilmente decidirá desecharla del 
todo. Por otra parte, las perspectivas epistemológicas, la pre-
cisión de sistemas matemáticos, la popularidad académica, son 
todos temas que invitan a la argumentación y contra-argumen-
tación, y esta disertación no tiene ni busca tener la última pa-
labra, al contrario, se presenta como invitación para continuar 
analizando la naturaleza y características de estos temas.  

Sin embargo, esta disertación sugiere un benefi cio para los 
académicos quienes evalúan la validez de las investigaciones 
que utilizan como referencia para las investigaciones propias, 
así como su tiempo de vida útil. Y quizá aún más importante, 
para el historial de publicaciones académicas de cada investiga-
dor, de la cual podría estar en duda su estado de obsolescencia.    

Esta disertación quizá tenga un valor limitado para las hu-
manidades y ciencias sociales, las cuales ya han abandonado el 
concepto de validez, y posiblemente será mirada con recelo por 
parte de las ciencias duras, las cuáles basan la mayoría de su 
autoridad en los métodos cuantitativos aquí cuestionados; sin 
embargo, se sugiere de especial interés para las ciencias eco-
nómicas y administrativas, las cuales encontrándose en medio 
de las ciencias duras y blandas, en medio de lo cuantitativo y 
cualitativo, suelen balancear los conceptos de generalización y 
especifi cación, objetividad y subjetividad, por lo que las conclu-
siones aquí presentadas no les resultan tan disruptivas.
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No obstante, lo principal es invitar a los investigadores cuan-
titativos a cuestionarse acerca del concepto de validez, concepto 
que en muchas ocasiones se vuelve una obsesión para el acadé-
mico, y que sin importar el método, sin importar la precisión de 
los instrumentos y aplicación, sin importar la amplitud de las 
variables analizadas, nunca se alcanzará a la perfección. 

CONCLUSIONES

El concepto de validez es un cimiento de la ciencia, es lo que 
la diferencia de mitos, costumbres y rumores, sin embargo, el 
constante cambio de lo que se considera válido o inválido, la 
evolución de las herramientas que lo defi nen, muestran de una 
forma práctica la debilidad de este cimiento.

Por otra parte, desde una perspectiva epistemológica, quizá 
resulte imposible el asegurar de forma determinante y defi nitiva 
la validez total de cualquier investigación, por lo menos hasta 
que las herramientas necesarias para comprobarla, los sistemas 
matemáticos, se desarrollen al punto de la perfección.

Además, la academia suele priorizar el interés y la populari-
dad ante la validez de las investigaciones, y las llamadas ciencias 
“blandas”, en algunos casos han decidido darle la espalda, aco-
giendo la variabilidad y subjetividad de sus resultados.

Sin embargo, a pesar de que la validez no es un concepto 
perfecto, la legitimidad que le confi ere a las investigaciones mo-
tiva a que éstas se lleven a la práctica, lo que demuestra su utili-
dad al probarlas ante la realidad, y al fomentar su popularidad, 
llama la atención de nuevos académicos a que se unan a las in-
vestigaciones, mejorando el alcance y la profundidad del cono-
cimiento, y en algunas ocasiones, actualizándolo. No obstante, 
resultaría conveniente detener el uso de un término tan cuestio-
nable y epistemológicamente incorrecto como la validez, para 
remplazarlo por términos que defi nan mejor sus características 
y limitaciones, como la legitimidad, utilidad y popularidad.
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¿Y qué debería ocurrir con la investigación que utiliza datos 
validados mediante la prueba K-S que no resulten validados 
con Lilliefors? Desde una perspectiva epistemológica, 
independientemente de la prueba K-S o Lilliefors, la investigación 
carece del concepto de validez absoluta y dogmática. Sin 
embargo, hablando en términos de legitimidad académica, si se 
le había conferido legitimidad bajo los estándares aceptables en 
el momento de ser aceptada, debería mantener dicha legitimidad 
hasta que una nueva investigación la contradiga, o hasta que 
por elementos externos (políticos, ecológicos, culturales, 
generacionales, etc...) cambie la realidad que dicha investigación 
buscaba reflejar. En ese caso, y si el objeto de estudio mantiene 
popularidad en la academia, resultaría provechoso el realizar 
una actualización, tanto de los datos como del método, para 
entonces revalidar la investigación, evitando la obsolescencia.



39

REFERENCIAS
1. Adetunji, O., Bischoff , J., & Willy, C. J. (2018). Managing system obso-

lescence via multicriteria decision making. Systems Engineering, 21(4), 
307–321. doi:10.1002/sys.21436 

2. Arao, L. H., Veloso, M. J. & da Silveira, V. L. (2015). The Half-Life and 
Obsolescence of the Literature Science Area: a contribution to the unders-
tanding the chronology of citations in  academic activity. Qualitative and 
Quantitative Methods in Libraries, 4, 603-610. Recuperado de qqml.net 

3. Avis, M. (1995). Valid arguments? A consideration of the concept of validi-
ty in establishing the credibility of research fi ndings. Journal of Advanced 
Nursing, 22(6), 1203–1209. doi:10.1111/j.1365-2648.1995.tb03123.x 

4. Burton, R. E., & Kebler, R. W. (1960). The “half-life” of some scientifi c and 
technical literatures. American Documentation, 11(1), 18–22. doi:10.1002/
asi.5090110105

5. Calder, B. J., Phillips, L. W., & Tybout, A. M. (1982). The Concept of Exter-
nal Validity. Journal of Consumer Research, 9(3), 240-244. Recuperado de 
jstor.org

6. Campbell, D. T. (1957). Factors relevant to the validity of experiments in so-
cial settings. Psychological Bulletin, 54(4), 297–312. doi:10.1037/h0040950

7. Cunningham, S. J., & Bocock, D. (1995). Obsolescence of computing litera-
ture. Scientometrics, 34(2), 255–262. doi:10.1007/bf02020423 

8. Hayashi, P., Abib, G., & Hoppen, N. (2019). Validity in Qualitative Research: 
A Processual Approach. The Qualitative Report, 24(1), 98-112. Recuperado 
de: nova.edu

9. Hessen, J. (1926). Erkenntnistheorie: Leitfäden der Philosophie, 2. Bd. Ber-
lin: F. Dümmler

10. IBM. (2018). K-S test of normality in NPAR TESTS and NPTESTS does 
not use Lilliefors correction prior to SPSS Statistics 21.0.0.1, IBM Support. 
Recuperado de ibm.com

11. Kirchgässler, K. U. (1991). Validity ? the quest for reality in quantitative 
and qualitative research. Quality & Quantity, 25(3), 285–295. doi:10.1007/
bf00167533 



40

12. Koch, T. (1994/2006). Establishing rigour in qualitative research: the 
decision trail. Journal of Advanced Nursing, 53(1), 91–100. doi:10.1111/j.1365-
2648.2006.03681.x 

13. Lilliefors, H. W. (1967). On the Kolmogorov-Smirnov Test for Normality 
with Mean and Variance Unknown. Journal of the American Statistical 
Association, 62(318), 399. doi:10.2307/2283970

14. Line, M.B. (1993). Changes in the Use of Literature with Time--Obsoles-
cence Revisited. Library Trends, 41, 665-683. Recuperado de semantics-
cholar.org

15. Meijer, P. C., Verloop, N., & Beijaard, D. (2002). Multi-Method Triangu-
lation in a Qualitative Study on Teachers’ Practical Knowledge: An At-
tempt to Increase Internal Validity. Quality and Quantity, 36(2), 145–167. 
doi:10.1023/a:1014984232147 

16. Oberhofer, C. M. A. (1993). Information use value: A test on the percep-
tion of utility and validity. Information Processing & Management, 29(5), 
587–600. doi:10.1016/0306-4573(93)90081-n

17. Onwuegbuzie, A. J., Johnson, R. B. (2006). The Validity Issue in Mixed Re-
search. Research in the Schools. 13(1), 48-63. Recuperado de researchgate.com

18. Russell, E. W. (2010). The “Obsolescence” of Assessment Procedures. 
Applied Neuropsychology, 17(1), 60–67. doi:10.1080/09084280903297917

19. Smirnov, N. V. (1939). Estimate of deviation between empirical distribution 
functions in two independent samples. Bull Moscow University, 2(2), 3-16.

20. Song, Y., Ma, F., & Yang, S. (2014). Comparative study on the obsolescence 
of humanities and social sciences in China: under the new situation of web. 
Scientometrics, 102(1), 365–388. doi:10.1007/s11192-014-1410-8 

21. Van Aken, J. E. (2005). Management Research as a Design Science: 
Articulating the Research Products of Mode 2 Knowledge Production 
in Management. British Journal of Management, 16(1), 19–36. doi:10.1111/
j.1467-8551.2005.00437.x 



41

22. Van Horn, M. L., Smith, J., Fagan, A. A., Jaki, T., Feaster, D. J., Masyn, 
K., Hawkins, J. D., & Howe, G. (2012). Not Quite Normal: Consequences 
of Violating the Assumption of Normality in Regression Mixture Models. 
Structural Equation Modeling. A Multidisciplinary Journal, 19(2), 227–249. 
doi:10.1080/10705511.2012.659622

23. Weber, M. (1922/1968). Economy and Society. Berkeley, California: Univer-
sity of California Press

24. Zimmerman, D. W. (1998). Invalidation of Parametric and Nonparametric 
Statistical Tests by Concurrent Violation of Two Assumptions. The Journal 
of Experimental Education, 67(1), 55-68. doi: 10.1080/00220979809598344 





43

CONSIDERACIONES EN LAS 
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CIENCIAS ECONÓMICO-ADMINISTRATIVAS 
CON USO DE REGRESIÓN LINEAL 
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DR. VICTOR MANUEL LARIOS ROSILLO

Palabras Clave: Regresión lineal múltiple, supuestos estadísticos, técnicas multi-
variantes.

INTRODUCCIÓN

A principios de siglo pasado, se consolidó la visión objetivista 
y positivista de la ciencia a través de las teorías y nociones de 
certidumbre y probabilidad junto con la validación de hipóte-
sis, procesos de estandarización y los enfoques experimentales 
(Marquez, E. 2013). Tal visión epidemiológica fue asumida por 
las ciencias sociales y es expresada a través de la investigación 
cuantitativa en sus diversos modelos de expresión científi ca, lo 
cual ha contribuido en la fi delidad y normatividad de las me-
todologías que dan sustento a tal rama de la ciencia misma, 
representado principalmente por los métodos de investigación 
cuantitativos. 

Para ello han surgido (y adaptado) diversa técnicas de fun-
damentos positivistas basados en modelos matemáticos que 
nos permiten comprender la realidad y en ocasiones predecirla 
siempre y cuando se cumplan con supuestos estadísticos especí-
fi cos y exista un respaldo teórico que fundamente los procesos 
de la investigación. Poole, M., & O’Farrell, P. 1971; Woodward 
J. 1998)

El objetivo (en la mayoría de los casos) de las investigaciones 
cuantitativas es el de analizar cómo la manipulación o cambio de 
una o más variables (o factores) afecta la varianza de uno o más 
indicadores de rendimiento de otra(s) variable(s), en donde las 
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variables manipuladas son llamadas “variables independientes” 
y las afectadas “variables dependientes”, para tales casos, cuan-
do la intención es la de explorar y predecir relaciones, existen 
los análisis de regresión (Nelson, L. et al.,1979). La relevan-
cia de el presente trabajo consta de la conglomeración de un 
panorama general de los aspectos más relevantes en temáticas 
de regresión lineal múltiple y los cuidados (y consideraciones) 
a considerar para generar un desempeño favorable y de buen 
rendimiento en las investigaciones cuantitativas en ciencias so-
ciales y económicas.

DESARROLLO

Dependiendo la nvestigación se darán situaciones en las que el 
estudio precisa de solo 2 variables para formar y analizar su pro-
ceso metodológico, sin embargo, existen situaciones más com-
plejas que suelen constar de la relación de 3 o más variables. A 
las técnicas utilizadas para llevar a cabo este tipo de análisis se 
les conoce como técnicas multivariantes. En tales casos, cuando 
se quiere defi nir y determinar las relaciones de dichas variables 
con posibles eventos en el futuro se aprovechan las bondades de 
las técnicas de regresión múltiple. (Cardona, F., Gonzalez, L., 
Rivera, M., Cárdenas, E. 2013).

CONTEXTO HISTÓRICO Y PRÁCTICO

A fi nales del siglo XIX, surge el concepto de regresión múl-
tiple fundamentado con los trabajos de Francis Galton (1877) y 
fueron rápidamente continuados por Edgeworth (1893), Pear-
son (1896),  Filon (1898), Yule, (1911)  y posteriormente Fisher 
(1922) quien sintetizó el trabajo de los autores previos y creó un 
modelo moderno de regresión múltiple  al cual posteriormente 
apoyó Barlett (1933) en su texto “On the theory of statistical 
regression” (Aldrich, J. 2005) en el cual no solo se fundamen-
tan herramientas de análisis de regresión múltiple, sino también 
pruebas estadísticas de fi abilidad y validez de modelos a través 
de fundamentos matemáticos cuyo propósito original fue el de 
dar robustez y consolidar las técnicas de regresión lineal. 
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Estas herramientas fueron cuestionadas a mediados del siglo 
pasado por la comunidad científi ca enfocada en desarrollo de 
investigaciones de carácter experimental a través de ANOVA/
ANCOVA (técnicas que surgieron a la par de las regresiones), 
sin embargo con el paso del tiempo y la adaptación a sistemas 
computacionales de gran poder estadístico, esta crítica cesó de-
bido a los notables alcances de los sistemas de regresión (Co-
hen, J. & Cohen, P. 2003).

Los análisis de regresión han sido unas de las principales 
técnicas multivariantes utilizadas por una gran variedad de dis-
ciplinas tales como la ecología, ciencias sociales y económicas 
(Wagner, H., 2013; Aronow, P., & Samii, C. 2016) y esto es 
“fácil de percibir” en el ambiente científi co dada su presencia 
en una basta cantidad de artículos e investigaciones científi cas 
presentes en revistas mundialmente reconocidas y planes de es-
tudio de posgrados. 

Por ejemplo, en temas socio-económicos, una de las aplica-
ciones estadísticas multivariantes de regresión alabadas es la de 
England, Farkas, Kilbourne & Dou (1988) citada en Cohen, J. 
& Cohen, P. (2003) donde se pudo predecir que el tamaño de la 
relación positiva entre el número de años de experiencia de los 
trabajadores y su salario dependería de la ocupación de trabaja-
doras femeninas en la organización, un hallazgo llamativo para 
la época.  Así mismo ha sido usada también en ámbitos legales 
en donde en Estados Unidos es considerada como una prueba 
efectiva de litigio en el ámbito legal desde 1964 (Law and Con-
temporary Problems, 1983).

BONDADES DE LA TÉCNICA.

Cohen J. (1968) señala que las técnicas relacionadas a la re-
gresión múltiple constan de un gran poder estadístico, fl exibili-
dad y fi delidad, así mismo la defi nen como una herramienta con 
un poder predictivo óptimo y utilidad de determinación causal 
entre una buena gama de variables, por ello su adaptación a las 
ciencias sociales pudiera parecer incluso una sucesión de adap-
tación natural o esperada. 
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Se puede defi nir a la regresión lineal múltiple como un proceso 
para evaluar las relaciones entre varias variables independientes 
con respecto a una variable dependiente. Dichas técnicas tienen 
similaridades con las ANOVAS Y ANCOVAS, sin embargo el 
uso de la regresión múltiple ha tenido benefi cios populares debi-
do a su aceptado poder predictivo y su versatilidad al tratar con 
una gran variedad de variables dependientes, pudiendo ser estas 
categóricas o continuas. (Nelson, L. et al.1979), 

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

Las técnicas de regresión permiten afi rmar ciertos supuestos 
sobre conexiones causales entre variables para usar informa-
ción sobre varianzas y covarianzas en la prueba de otras afi r-
maciones (Woodward J. 1998). Son estos atributos los que in-
clinan a tales técnicas a inferir predicciones, siempre y cuando 
se cumplan los supuestos matemáticos particulares requeridos 
para su correcta aplicación.

DESGLOSE TEÓRICO Y REQUERIMIENTOS.

Las regresiones múltiples pueden ser usadas en cualquier 
caso en el que una variable cuantitativa (y) sea objeto de es-
tudio en su relación con varios factores de interés igualmente 
cuantitativos que funcionen como variables independientes, de 
tal manera que se pueden representar el tipo de relaciones entre 
ellas y la complejidad misma con “fi delidad” (Cohen, J. & Co-
hen, P. 2003) a través de la siguiente representación en términos 
conceptuales:
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En la cual Y representa a la variable dependiente, el resto de 
las mayúsculas (U,V,W,X…) representan las variables indepen-
dientes que varían en cantidades representadas en minúsculas 
(b, c, d, e…) con la constante “a”. Tal representación concep-
tual nos permite expresar que la variable Y (dependiente) se 
compone de la suma y varianza de las variables independientes 
para fi nes explicativos. De igual manera, profundizando en la 
naturaleza matemática de la técnica, se puede tener un mejor 
alcance explicativo a través de su expresión matemática básica: 

Donde Y representa la variable dependiente conformada por 
los valores equivalentes de la suma de “k” número de variables 
independientes “X” y su relación con los coefi cientes de regre-
sión “a” y “b” representando parámetros del modelo para una 
población específi ca; sumando “u” que representa un término 
de perturbación escolástica como efecto de posibles variables 
omitidas (Poole, M., & O’Farrell, P. 1971; Johnston, J. 1963; 
Cohen, J. & Cohen, P. 2003).

Como elemento a considerar, Thomas, D et. Al. (2007) men-
cionan que para que los análisis de regresión tengan un sustento 
estadístico de confi anza aceptable, son requeridas 250 o más 
muestras basados en la teoría de Pratt, ya que con muestras 
menores puede haber alteraciones en los resultados y su valor 
estadístico. Así mismo, para autenticar el uso de una herramien-
ta de regresión múltiple se requiere que la información poseí-
da cuente con los siguientes supuestos técnicos (Poole, M., & 
O’Farrell, P. 1971):

• Cada valor de X y Y se observa sin error de medición.

• La relación entre Y y cada variable X es lineal en los
parámetros seleccionados de la función.
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• Cada distribución condicional de “u” tienen una media de 0.

• Se asume homosedasticidad los valores en relación con “u”.

• La varianza en la distribución condicional de “u” es 
constante.

• Los valores de “u” son independientes entre sí con una 
covariaza de 0.

• La variables independientes X son independiente a su vez 
entre sí. 

• La distribución de las variables es una distribución normal.

DISCUSIÓN 

Resulta importante mencionar que respecto a la selección de 
variables independientes con relación a la variable dependien-
te, es importante considerar que en el análisis de regresión 
(tanto como en otras técnicas de correlación) debemos asumir 
que solo hay unos pocos factores de “confusión” a revelar, de 
lo contrario no podremos detectar la estructura causal subya-
cente (Bartelborth, T. 2011) esto haciendo alusión al concepto 
de parsimonía. Por ello se debe partir de la teoría existente, ya 
que de usar estas técnicas como meramente un análisis explo-
ratorio, pondrá en riesgo la veracidad de la investigación. 

Por su parte, Woodward J. (1998) menciona que en térmi-
nos generales, en lo que respecta a temas de regresión lineal (en 
general) existen ciertas máximas o afi rmaciones aceptadas, tales 
como que las regresiones lineales son técnicas para la creación 
de inferencias causales en circunstancias en las que el investiga-
dor carece  de conocimiento sufi cientes sobre “leyes generales”  
o teorías sistematizadas sobre un fenómeno; que las regresiones 
lineales (al igual que otros métodos de modelado técnico) no 
son viables para generar afi rmaciones causales sobre patrones 
de generalidad estadística; las afi rmaciones causales de las re-
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gresiones funcionan como afi rmaciones a nivel de población, y 
no necesariamente se pueden extender a realizar afi rmaciones 
sobre individuos particulares. 

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

CONCLUSIONES

Haciendo una recapitulación de los puntos y áreas mencionadas 
en el documento podemos llegar a las siguientes conclusiones: 
1. Las herramientas de regresión lineal múltiple tienen un fuerte 
respaldo teórico junto con una fl exibilidad y adaptación que hace 
posible aplicarlas en contextos variados de ciencias positivistas, 
naturales, sociales y económicas. 2. Si bien tienen un fundamen-
to estadístico sólido y cuentan con una metodología propia para 
validar el funcionamiento de estas bajo supuestos establecidos, se 
debe cuidar que la teoría y el contexto que respalde a los procesos 
estadísticos como recomendación fundamental, por ello, a pesar 
de la fi abilidad matemática de los resultados, no deberían utili-
zarse estas herramientas como único medio para validad leyes 
o “teorías” fundamentales como menciona Woodward J.(1998). 
3. Sus desventajas respecto a la posible omisión de variables re-
lacionadas deja puerta a enriquecer las investigaciones que usen 
dichas herramientas con complementación con otras técnicas y 
fundamentos que permitan complementar y respaldar los resul-
tados así como validar la veracidad de los mismos.



50

REFERENCIAS
1. Achen, C. (1982). Interpreting and Using Regression. Beverly Hills: Sage 

Publications.

2. Aldrich, J. (2005). Fisher and Regression. Statistical Science, 20(4), 401-
417. Retrieved from http://www.jstor.org/stable/20061201

3. Aronow, P., & Samii, C. (2016). Does Regression Produce Representative 
Estimates of Causal Eff ects? American Journal of Political Science, 60(1), 
250-267. Retrieved from http://www.jstor.org/stable/24583062

4. Bartelborth, T. (2011). Propensities and Transcendental Assump-
tions. Erkenntnis (1975-), 74(3), 363-381. Retrieved from http://www.
jstor.org/stable/41476694

5. Cardona, F., Gonzalez, L., Rivera, M., Cárdenas, E. (2013). Inferencia esta-
dística: Módulo de regresión lineal simple. ISSN: 0124-8219.

6. Cohen, J. (1968) Multiple regression as a general data-analytic system. 
Psychological Bulletin. 

7. Cohen, J. & Cohen, P. (1975)  Applied multiple regression I correlation 
analysis for the behavioral sciences. Hillsdale, N.J.: Lawrence Eribaum 
Assoc. Pub.

8. Dana, J., & Dawes, R. (2004). The Superiority of Simple Alternatives to 
Regression for Social Science Predictions. Journal of Educational and 
Behavioral Statistics, 29(3), 317-331. Retrieved from http://www.jstor.org/
stable/3701356

9. Del Canto, Ero, & Silva Silva, Alicia (2013). Metodología cuantitativa: 
Abordaje desde la complementariedad en ciencias sociales. Revista de 
Ciencias Sociales (Cr), III(141), undefi ned-undefi ned. [fecha de Consulta 
12 de Noviembre de 2019]. ISSN: 0482-5276. Disponible en: https://www.
redalyc.org/articulo.oa?id=153/15329875002

10. HINDMAN, M. (2015). Building Better Models: Prediction, Replication, 
and Machine Learning in the Social Sciences. The Annals of the American 
Academy of Political and Social Science, 659, 48-62. Retrieved from http://
www.jstor.org/stable/24541848

11. JOHNSTON, J. (1963). Econometric methods: An introduction to linear 
statistical models. 5-6; F. A. GRAYBILL, vol. I



51

12. Karakostas, K. (2004). Interpreting Regression Diagnostics. Journal of 
Educational and Behavioral Statistics, 29(3), 369-373. Retrieved from 
http://www.jstor.org/stable/3701359

13. Márquez, E. (2013). La perspectiva epistemológica objetivista y la hege-
monía de la investigación cuantitativa en las ciencias sociales. Revista de 
Investigación, 37(78), undefi ned-undefi ned. [fecha de Consulta 12 de No-
viembre de 2019]. ISSN: 0798-0329. Disponible en: https://www.redalyc.
org/articulo.oa?id=3761/376140393001

14. Nelson, L., Nelson, L., & Zaichkowsky, L. (1979). A Case for Using Multiple 
Regression Instead of ANOVA in Educational Research. The Journal of 
Experimental Education, 47(4), 324-330. Retrieved from http://www.jstor.
org/stable/20151298

15. Poole, M., & O’Farrell, P. (1971). The Assumptions of the Linear Regression 
Model. Transactions of the Institute of British Geographers, (52), 145-158. 
doi:10.2307/621706

16. Thomas, D., Zhu, P., & Decady, Y. (2007). Point Estimates and Confi dence 
Intervals for Variable Importance in Multiple Linear Regression. Journal of 
Educational and Behavioral Statistics, 32(1), 61-91. Retrieved from http://
www.jstor.org/stable/20172069

17. Title VII, Multiple Linear Regression Models, and the Courts: An 
Analysis. (1983). Law and Contemporary Problems, 46(4), 283-295. 
doi:10.2307/1191603

18. Wagner, H. (2013). Rethinking the linear regression model for spatial eco-
logical data. Ecology, 94(11), 2381-2391. Retrieved from http://www.jstor.
org/stable/23597200

19. Woodward, J. (1988). Understanding Regression. PSA: Proceedings of the 
Biennial Meeting of the Philosophy of Science Association, 1988, 255-269. 
Retrieved from http://www.jstor.org/stable/192993





53

LÓGICA DIFUSA, REGRESIÓN MÚLTIPLE, 
RED NEURAL ARTIFICIAL PARA SU USO EN 
LAS CIENCIAS DE LA ADMINISTRACIÓN

RICARDO DE JESÚS NUÑO VELASCO
DR. JUAN MEJÍA TREJO

Palabras Clave: Lógica Difusa, Regresión Múltiple, Red Neuronal Artifi cial.

INTRODUCCIÓN

La Lógica Difusa (LD) es un formalismo matemático que pre-
tende emular la habilidad que tienen algunas personas para to-
mar decisiones correctas a partir de datos vagos o imprecisos 
y que están expresados lingüísticamente. Permite tratar infor-
mación imprecisa, como estatura media o temperatura baja, en 
términos de conjuntos difusos que se combinan en reglas para 
defi nir acciones, por ejemplo, “si la temperatura es alta entonces 
enfriar más” (Klir, et al. 1997).

Sin embargo, según Zimmermann (2001), se recomienda el 
uso de reglas poco complejas; la selección pragmática de ope-
radores, que en combinación con la defusifi cación, sólo permite 
buenos resultados con reglas simples.

Una aplicación de la LD en la electrónica es la de medir los 
niveles de Radio Frecuencia (RF) a la que estamos expuestos 
con el uso de teléfonos móviles, ya que los niveles recomenda-
dos por la International Commission on Non-ionizing Radiation 
Protection (ICNIRP), están regulados por los fabricantes. Sin 
embargo según Bit-Babik, et al. (2003), la cantidad de energía de 
radiofrecuencia RF a la que una persona está expuesta depende 
de muchos factores.

La Lógica Difusa Compensatoria (LDC), según Cejas et al. 
(2012) ha sido utilizada en el sector empresarial en diversos 
países como Alemania, España, Argentina, Brasil y Cuba. Se 
destacan aplicaciones recientes en este ámbito en la selección de 
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proveedores, soluciones clásicas de juegos cooperativos y para 
determinar la confi abilidad de una empresa en términos econó-
micos. Por lo anterior, se destaca la importancia del presente 
ensayo en realizar una comparación de usos de las tres técnicas.

DESARROLLO

A continuación, se tratarán los conceptos básicos de las tres 
técnicas a fi n de determinar un cuadro comparativo.

LÓGICA DIFUSA

Según Zadeh (1965), la LD emplea una terminología particular: 
“Fuzzy” (Difuso o Borroso); “Crisp” (Nítido); “Fusifi cación” 
(convertir un conjunto nítido en borroso); y “Defusifi cación” 
(convertir un conjunto borroso en un valor nítido).

Los conjuntos difusos pueden ser considerados como una 
generalización de los conjuntos clásicos: la teoría clásica de 
conjuntos solo contempla la pertenencia o no pertenencia de 
un elemento a un conjunto, sin embargo la teoría de conjuntos 
difusos contempla la pertenencia parcial de un elemento a un 
conjunto, es decir, cada elemento presenta un grado de perte-
nencia a un conjunto difuso que puede tomar cualquier valor 
entre 0 y 1 Mendoza (2017), ver Tabla 1.
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Tabla 1. Valores de Verdad.

Mendoza (2017)

Para Kecman (2001), el cuerpo teórico constituye una rama 
de la Inteligencia Computacional que se funda en la incertidum-
bre, lo cual permite manejar información vaga o de difícil espe-
cifi cación si se quiere utilizar objetivamente esta información 
con un fi n específi co.

Según Dubois et al. (1980), las distintas formas de defi nir 
las operaciones y sus propiedades determinan diferentes lógicas 
multivalentes que son parte del paradigma de la LD.

REGRESIÓN MÚLTIPLE

La regresión múltiple es una técnica estadística que permite 
determinar la correlación que existe entre variables indepen-
dientes y dos o más variables dependientes. La regresión múlti-
ple se puede utilizar para analizar datos ordinales y categóricos 
(Kalyan & Choudhury 2008).

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

RED NEURONAL ARTIFICIAL

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

Figura 1. Estructura de la red perceptrónica multicapa.

Morales et al. (2018)
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DISCUSIÓN

La propuesta Metodológica del Análisis de Datos Borrosos, 
involucra 4 grandes procesos: 1- La codifi cación y estandari-
zación de los datos medidos; 2- La defi nición de las variables 
lingüísticas difusas y su empleo en la transformación de los 
datos en números borrosos representados en tablas de contin-
gencia; 3- La obtención de un valor borroso colectivo y un va-
lor nítido fi nal representativo de la califi cación de las muestras 
evaluadas; 4- La aplicación de métodos multivariados para el 
análisis, visualización y obtención de conocimiento sobre los 
datos borrosos Césaria et al. (2017).

Según Trillas & Gutiérrez (1992), para que se cumpla la 
equivalencia entre lógica clásica y lógica difusa se debe traducir 
por una t-norma, ya que preserva la relación causa-efecto y el 
sentido físico.

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

a. Sistemas difusos tipo Mamdani: Están compuestos por 
una base de conocimiento, un motor de inferencias, un 
bloque de fusifi cación y un bloque de desfusifi cación.

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

c. Sistemas difusos tipo Takagi-Sugeno-Kang: En lugar de 
trabajar con reglas lingüísticas, Takagi, Sugeno y Kang 
propusieron un nuevo modelo basado en reglas donde el 
antecedente estaba compuesto de variables lingüísticas y 
el consecuente se representaba como una función de las 
variables de entrada Schnitman y Yoneyama (2001).
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Según Ríos (2005), aunque existen distintos métodos de des-
fusifi cación, uno de los más usados en aplicaciones en gestión es 
el Centro de Sumas. Este considera la contribución individual 
del área de cada conjunto de salida formado al aplicar cada una 
de las reglas:

Cuando el método de LD se compara contra otro método 
estadístico como lo es la regresión lineal, para resolver un pro-
blema de selección de personal, según el estudio realizado por 
Díaz et al. (2014), los resultados muestran que el modelo opta-
do utilizando variables difusas triangulares y con solapamiento 
de 25% del área es ampliamente superado por el modelo de re-
gresión múltiple, sería recomendable probar otros modelos de 
lógica difusa.

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

Delgado (2005), asegura que la LDC ha sido utilizada en 
problemas diversos de toma de decisiones destacándose su apli-
cación en pequeñas y medianas empresas (PYMES) argentinas 
y brasileras de diferentes esferas de producción y servicios. En 
este campo sobresalen Espín y Vanti (2005), al aplicar un mo-
delo de LDC para el análisis de la planeación estratégica de una 
empresa de Comercio Exterior de la Región de Rio Grande del 
Sur en Brasil.

Por otra parte, las redes neuronales artifi ciales (RNA) son 
ampliamente usadas en muchas aplicaciones de la industria. Es-
tas son muy populares en la modelación de sistemas debido a su 
alta efi ciencia en la adaptación y en el aprendizaje mediante el 
reconocimiento de patrones (Mia y Dhar 2016).

En el estudio realizado por Morales et al. (2018), la red ins-
talada en esta investigación es una red perceptrónica multica-
pa la cual corresponde en equivalencia a la regresión no lineal 
múltiple. La red perceptrónica multicapa está compuesta por 
la asociación de neuronas artifi ciales organizadas dentro de la 
red formando niveles o capas, el entrenamiento fue desarrolla-
do a través del algoritmo Levenberg Marquardt. Los mejores 
resultados fueron obtenidos con la estructura 3-5-1, tres neu-
ronas en la capa de entrada, 5 neuronas en la capa oculta y 
una en la capa de salida. El software de redes neuronales fue 
codifi cado utilizando el Neural Networks Toolbox de Matlab 
(Montaño, 2002).

Sin embargo, para Morales et al. (2018), en su estudio de 
comparación entre una red neural artifi cial (RNA) y una re-
gresión múltiple, los menores errores medios absolutos fueron 
obtenidos con los modelos implementados con redes neuronales 
artifi ciales. 
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Para ver cómo se pueden comparar los distintos métodos an-
tes mencionados ver Tabla 2.

Tabla 2. Comparación de los métodos LD, LDC, Regresión Múltiple y 
Red Neural Artifi cial.

MÉTODO DEBILIDAD FORTALEZA AUTOR

Lógica Difusa Reglas poco complejas Puede trabajar 
con datos 
borrosos

Zadeh (1965)

Regresión Múltiple Requiere Linealidad y 
normalidad

Tiene una 
confi abilidad 
comprobada

Alonso (2007)

Lógica Difusa 
Compensatoria

No es tan precisa 
como otros métodos 
estadísticos

Puede trabajar 
con conjuntos 
complejos

Cejas (2011)

Red Neural 
Artifi cial

No son estables, 
requieren un entrena-
miento preciso.

Alta efi ciencia y 
adaptación por 
aprendizaje.

Mia y Dhar 
(2016)

“Elaboración Propia”

CONCLUSIONES

Una gran desventaja de la RNA es que requieren de software 
de alto nivel “Networks Toolbox de Matlab” como el que utilizo 
Morales et al. (2018) en su estudio, otras alternativas son el 
SPSS (Statistics o Modeler) de IBM y el Orange software libre 
que también cuenta con el módulo de Red Neuronal Artifi cial.

No cabe duda que las nuevas técnicas de predicción pueden 
llegar a ser más precisas que las tradicionales, pero requieren 
de una serie de pruebas y una confi guración más rigurosa que 
los métodos tradicionales como la regresión múltiple, además, el 
grado de precisión de los métodos tradicionales no ha sido am-
pliamente superados por la RNA y la LD a tal grado que llegan 
a ser mejores en algunas circunstancias.
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Se puede concluir que la mejor manera de aplicar estas nue-
vas técnicas de análisis estadístico, es mediante su uso combi-
nado con técnicas tradicionales como la Regresión Múltiple, ya 
que estas permiten tener una mejor interpretación y validación 
de los resultado obtenidos en nuestros estudios futuros.
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INTRODUCCIÓN

El Análisis de Propensión (PSA. Propensity Score Analysis ), es el 
método que permite solventar los problemas de heterogeneidad 
en el grupo de control y el grupo experimental. El método se ha 
utilizado desde principios de los años 90´s, principalmente en el 
área de la salud, no obstante, dentro de las ciencias sociales, se 
ha incorporado en los últimos diez años con mayor frecuencia.   

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

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

Lo anterior muestra de forma positiva el uso del PSA, no 
obstante se han identifi cado problemas respecto a su utilización 
y se han generado posturas contrarias respecto al uso del instru-
mento. Conforme a lo mencionado por Pan y Bai (2015), se han 
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descubierto tres problemas en la aplicación del método, el pri-
mero tiene que ver con la estimación del puntaje de propensión, 
el segundo en el análisis de resultados después del Matching u 
otro método relacionado y fi nalmente en el análisis de puntaje 
de propensión en datos complejos. Así mismo King y Nielsen 
(2015) afi rman que el uso del PSA no debe utilizarse para rea-
lizar el matching, debido a que tiende a sesgar los resultados en 
una mayor proporción, lo que puede llegar a ser contraprodu-
cente para quien utiliza frecuentemente dicha técnica. 

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

DESARROLLO

¿QUÉ ES EL PSA?

De acuerdo a Williams y Vogt (2011) el instrumento PSA, 
permite reemplaza múltiples variables de modo que solo se apli-
que una puntuación como predictor en lugar de múltiples va-
riables individuales, lo que simplifi ca enormemente el modelo; 
equilibra los grupos de tratamiento y control en las variables 
cuando los participantes se agrupan en estratos o se su-clasifi -
can según el puntaje de propensión; se ajusta a las diferencias 
a través del diseño del estudio (coincidencia) o durante la esti-
mación del efecto del tratamiento (estratifi cación / regresión).

Así mismo Ho et al., (2007); Morgan y Winship, (2014) 
afi rman que el PSA es un método cada vez más popular para 
procesar datos, que mejora las inferencias causales en los datos 
de observación. El objetivo de la correspondencia es reducir 
el desequilibrio en la distribución empírica de los factores de 
confusión previos al tratamiento entre los grupos tratados y de 
control. Por lo anterior se logra disminuir el desequilibrio de 
los grupos, y como resultado, reduce la inefi ciencia y el sesgo 
causado por variables no relacionadas al análisis.
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De igual forma, Keiffer y Lane (2016) aseguran que el PSA 
es un enfoque estadístico alternativo para los investigadores que 
buscan hacer inferencias causales utilizando grupos intactos. 
Un ejemplo ilustrativo de dichos autores, demostró los resulta-
dos variables del análisis de varianza, análisis de covarianza y 
PSA en un conjunto de datos heurísticos. Los tres enfoques se 
compararon por resultados y violaciones de supuestos estadís-
ticos, los resultados demostraron cómo diferentes enfoques es-
tadísticos pueden producir resultados variados, solo el PSA mi-
tigó las diferencias grupales preexistentes sin violar el supuesto 
de independencia.

PSA EN CIENCIAS SOCIALES

El PSA o Análisis de Propensiones, se ha utilizado desde 
hace 30 años, principalmente en el área de la salud, no obs-
tante, dentro de las ciencias sociales el uso del instrumento es 
prácticamente nulo. Se comprende la existencia de mayor com-
plejidad en el desarrollo de experimentos dentro de las ciencias 
sociales ya que formular experimentos que permitan controlar 
el mayor numero de variables, puede llegar a ser complicado, 
sin embargo, el PSA tiende a ser utilizado únicamente para con-
trolar la homogeneidad de los grupos de la muestra que se pre-
tenden contrastar, de tal manera que puede ser aplicable para el 
área de las ciencias sociales, como ejemplo se consideran algu-
nos estudios donde se hace uso del PSA; “How e-WOM and local 
competition drive local retailers, decisions about daily deal offerings” de 
Bai, X. et al (2017), “Consumers perceived post purchase risk in lu-
xury services” de Chang, Y. Ko, Y. (2017) y “Enduring effects of goal 
achievement and failure within customer loyalty programs: A large-scale 
fi eld experiment” de Wang, Y, et al (2016). Las anteriores publi-
caciones son ejemplo del uso que se le puede dar al PSA dentro 
de las ciencias sociales. 

A continuación, se presenta una serie de fi guras que presen-
tan de forma grafi ca el uso del PSA en los artículos científi cos 
y las áreas en las que se ha utilizado dicha herramienta. Para la 
contabilización de las publicaciones que utilizan el PSA, se uti-
lizo la plataforma ELSEVIER Scopus, debido a que de acuerdo 
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al mismo portal Scopus, es la mayor base de datos de citas y 
resúmenes de bibliografía revisada por pares: revistas científi -
cas, libros y actas de conferencias, lo que permite contar con 
una visión más amplia de como se ha incorporado el PSA en las 
investigaciones científi cas a lo largo de los años. 

Figura 1 Distribución de investigaciones que utilizan PSA por tipo 
de disciplina

Fuente: Varios autores con adaptación propia.

Figura 2 Numero de publicaciones anuales que utilizan el PSA

Fuente: varios autores con adaptación propia.
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DISCUSIÓN

PERTINENCIA Y VIABILIDAD DEL PSA

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

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

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

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

De la misma manera, King y Nielsen (2015) muestran que 
el Propensity Score Matching (PSM), es un método enormemente 
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popular de procesamiento de datos para inferencia causal, a me-
nudo logra lo contrario de su objetivo previsto, lo que aumen-
ta el desequilibrio, la inefi ciencia, la dependencia del modelo y 
el sesgo. De acuerdo a King y Nielsen (2015) la debilidad de 
PSM proviene de sus intentos de aproximar un experimento 
completamente al azar, en lugar de, como con otros métodos de 
emparejamiento, un experimento aleatorio completamente blo-
queado más efi ciente. 

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

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

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

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

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

La tercera modalidad de PSA es por medio de la Regresión 
Logística (RL) y consiste en hacer una Regresión logística me-
diante variables dicotómicas: del grupo de riesgo o del grupo 
control y como variables independientes toman las variables 
que se pretende igualar. Se trata entonces, de ver cómo se com-
portan los coefi cientes de dicha regresión y trata de ver si los 
coefi cientes son o no estadísticamente signifi cativos.

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

Las tres formas presentadas anteriormente para elaborar el 
PSA son alternativas desarrolladas a lo largo de los últimos 30 
años, no obstante Pearl (2009) argumenta que el sesgo oculto 
puede en realidad aumentar debido a que igualar variables ob-
servadas puede desatar el sesgo debido a factores de confusión 
no observados latentes. Del mismo modo, Pearl argumenta que 
la reducción del sesgo sólo se puede garantizar (asintótica) mo-
delando las relaciones de causalidad entre el tratamiento cuali-
tativo, los resultados observados y no observados.
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Es importante mencionar la infl uencia de la “Ley de 
los grandes números” dentro de los grupos de control y 
experimental, cuando se comparan tratamientos distintos en 
estudios controlados de estudios al azar, donde se eligen a los 
participantes de forma aleatoria, la llamada Ley de los grandes 
números va generando grupos que, sí el tamaño de la muestra 
es grande, son grupos claramente homogéneos. Por lo que 
adicionalmente a lo anterior, se debe de tomar en cuenta los 
tamaños de la muestra ya que, en muestras grandes, no será 
necesario el uso del PSA.

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

Por último, Pan y Bai (2015) afi rman que desde que Rosen-
baum y Rubin (1983) teorizaron el análisis de puntaje de pro-
pensión, los últimos 30 años han sido testigos de un desarrollo 
metodológico del análisis de puntaje de propensión que casi 
ha alcanzado su madurez. El análisis de puntaje de propensión 
se ha aplicado a muchos campos de investigación diferentes, 
como la medicina, la salud, la economía y la educación. Sin 
embargo, persisten desafíos metodológicos y prácticos para 
el uso del análisis de puntaje de propensión. Estos incluyen 
cómo evaluar la solidez del análisis de puntaje de propensión 
para evitar la violación de los supuestos de equilibrio, bajo 
qué condiciones la igualación de puntaje de propensión es efi -
ciente, cómo implementar el análisis de puntaje de propensión 
de manera efectiva en datos complejos y cuáles son las consi-
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deraciones relevantes después de implementar el análisis de 
puntaje de propensión, dichos problemas son presentados por 
Pan y Bai (2015) con los siguientes fundamentos. 

PROBLEMAS EN LA ESTIMACIÓN DEL PUNTAJE DE PROPENSIÓN

Cómo seleccionar variables es una pregunta natural en la 
construcción de modelos de estimación de puntaje de propen-
sión. Intuitivamente, el investigador incluiría tantas variables 
observadas como sea posible en un modelo de puntaje de pro-
pensión para predecir la probabilidad de que una unidad sea 
asignada al grupo de tratamiento. 

De acuerdo a lo mencionado por Brookhart et al. (2006) el 
peligro de este enfoque es que algunas variables pueden verse 
infl uenciadas por el tratamiento y por lo tanto, se viola el su-
puesto de ignorancia. Además, algunas variables pueden no te-
ner ninguna asociación con el resultado, e incluir tales variables 
que aumentara el efecto estimado del tratamiento, mientras que 
el sesgo de selección no se reduce. 

Además, algunos investigadores como Austin, (2011) han 
recomendado que los momentos de orden superior de las va-
riables y las interacciones entre variables se examinen en los 
modelos de puntuación de propensión, sin embargo, Steiner y 
Cook (2013) mencionan que el inconveniente de estos modelos 
es que dependen en gran medida de los supuestos de forma fun-
cional. En la práctica, Rubin (2001) recomendó que la selección 
de variables debería hacerse en base a la teoría y la investiga-
ción previa sin utilizar los resultados observados. Otra adver-
tencia que realiza Austin (2011) para la estimación del puntaje 
de propensión es que el ajuste del modelo o la importancia de 
las variables no es de interés porque la preocupación no está en 
las estimaciones de los parámetros del modelo, sino más bien en 
el balance resultante de las variables.

Conforme a lo mencionado por Lee, Lessler y Stuart, (2010) 
el número de variables es grande y la forma funcional del pun-
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taje de propensión parece ser compleja, algunos recomiendan 
utilizar métodos generalizados, modelos potenciados, un enfo-
que no paramétrico, de adaptación de datos, para estimar las 
puntuaciones de propensión.

PROBLEMAS EN EL ANÁLISIS DE RESULTADOS DESPUÉS DEL 
MATCHING U OTRO MÉTODO RELACIONADO

Austin, (2009) relaciona que en términos de reducción del 
sesgo de selección, la coincidencia del puntaje de propensión 
suele ser mejor que la sub-clasifi cación, la ponderación del 
puntaje de propensión y el ajuste del puntaje de propensión. 
Por lo que se afi rma que la ponderación del puntaje de propen-
sión tiende a producir menos sesgos en las estimaciones de los 
efectos del tratamiento que la subclasifi cación. Sin embargo, la 
coincidencia de puntaje de propensión más la regresión con el 
control de variables en el análisis de resultados producirá esti-
maciones sólidas de los efectos del tratamiento, independiente-
mente de la elección de los métodos de coincidencia de puntaje 
de propensión.

PROBLEMAS EN EL ANÁLISIS DE PUNTAJE DE PROPENSIÓN EN 
DATOS COMPLEJOS

Por último Pan y Bai (2015) argumentan que el análisis de 
puntaje de propensión se desarrolló originalmente en datos 
transversales, lo cual es común en la mayoría de los campos 
de investigación. A medida que los fenómenos de investigación 
se han vuelto multifacéticos y multidimensionales, los datos 
de investigación correspondientes se han vuelto cada vez más 
complicados, incluyendo datos longitudinales, datos multinivel 
y muestras de encuestas complejas. La complejidad de los datos 
de investigación plantea desafíos metodológicos para el desa-
rrollo y uso del análisis de puntaje de propensión.
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Cuadro comparativo de argumentos sobre el uso del PSA

Autor Positivos Negativos Autor

Pearl 

(2009)

El PSA por medio del 

Matching, utilizando “La 

distancia de Mahalanobis”, 

posiblemente es la estrategia 

más desarrollada y popular 

para el análisis causal en 

estudios observacionales 

El uso del PSA no debe utili-

zarse para realizar el Matching 

por medio de “La distancia de 

Mahalanobis”, debido a que 

tiende a sesgar los resultados 

en una mayor proporción

King y 

Nielsen 

(2015)

Hahs-Vau-

ghn (2016)

La popularidad del PSA 

demuestra como se ha incor-

porado con mayor relevancia 

en los últimos años, Reduce 

el sesgo de grupos heterogé-

neos. (Todos los métodos de 

PSA son validos)

Una desventaja de los PSA es 

que sólo representa variables 

observadas y observables, 

factores que afectan a la 

asignación al tratamiento, pero 

que no pueden ser observados 

por lo que no pueden ser 

contabilizados en el procedi-

miento correspondiente

Sadish 

(2002)

Williams 

y Vogt 

(2011)

Equilibra los grupos de 

tratamiento y control en 

las variables cuando los 

participantes se agrupan en 

estratos (Se utiliza el método 

de Cluster)

El Peligro de este enfoque 

es que algunas variables 

pueden verse infl uenciadas 

por el tratamiento y por lo 

tanto, se viola el supuesto de 

ignorancia.

Brookhart 

et al. (2006)

Ho et al. 

(2007); 

Morgan y 

Winship, 

(2014)

Mejora las inferencias 

causales en los datos de 

observación. Reduce el 

desequilibrio en la distribu-

ción empírica de los factores 

de confusión previos al 

tratamiento entre los grupos 

tratados y de control.

El PSA no esta diseñado para 

aplicarse cuando los datos 

son longitudinales, multinivel 

o de muestras de encuestas 

complejas

Pan y Bai 

(2015)
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Rubin 

(2001)

PSA funciona sí la selección 

de variables se hace en base 

a la teoría y la investigación 

previa sin utilizar los 

resultados observados

Todas las formas para realizar 

el PSA generan violaciones a 

los supuestos

Keiffer 

y Lane 

(2016)

Austin, 

(2009)

El PSA se debe de utilizar 

por medio de el análisis de 

Cluster

El inconveniente de estos 

modelos es que dependen en 

gran medida de los supuestos 

de forma funcional

Steiner 

y Cook 

(2013)

Lee, 

Lessler 

y Stuart, 

(2010)

Recomiendan utilizar méto-

dos generalizados, modelos 

potenciados, un enfoque no 

paramétrico, de adaptación 

de datos, el PSA. 

No funciona cuando el 

número de variables es grande 

y la forma funcional del PSA 

parece ser compleja

Lee, Lessler 

y Stuart, 

(2010)

Fuente: varios autores con adaptación propia. 

CONCLUSIONES

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

Tomando como referencia la ley de los grandes números, se 
puede concluir que en ocasiones, cuando las muestras tienden 
a ser grandes, el grupo de control y el grupo experimental, se 
aproximan a ser homogéneos, por lo que no sería necesario apli-
car el PSA, el problema radica en la defi nición de “grande” de-
bido a que en la ley de los grandes números, hace referencia a 
“grande” como un numero que tiende a infi nito. 
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Por ultimo, conforme a lo señalado por, King y Nielsen 
(2015) el PSA no debe de realizarse por medio de PSM, de-
bido a que no se considera un estimador estable para todas las 
situaciones donde el grupo experimental y el grupo de control, 
presentan problemas de heterogeneidad, ya que concuerdan en 
que los investigadores deben ser conscientes de que el PSM 
puede ayudar más en los datos donde las inferencias causales 
válidas son menos probables (es decir, con altos niveles de des-
equilibrio) y pueden causar el mayor daño en los datos que son 
adecuados para hacer inferencias causales (es decir, con bajos 
niveles de desequilibrio), por lo que el investigador debe de 
contar con criterios establecidos, que le permitan defi nir la per-
tinencia de la aplicación del PSA por medio del PSM. Es decir, 
establecer hasta que punto de referencia se consideran grupos 
homogéneos y grupos heterogéneos, con la fi nalidad de que el 
investigador pueda defi nir la pertinencia del uso del PSA por 
medio del PSM, de lo contrario buscar alternativas, por medio 
de la estratifi cación o mediante una regresión logarítmica.
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INTRODUCCIÓN 

Frecuentemente los investigadores en distintas áreas del cono-
cimiento se interesan en conocer la forma en que en que dos o 
más variables se relaciona, cuestionándose si al conocer el com-
portamiento de una, ¿se podrá conocer el comportamiento de 
la otra?

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

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

A mas de 200 años de su primera descripcion documentada 
(Palacios-Cruz, 2013) a sido utlizada por diferentes disciplas, 
como lo son las cienias sociales, la fi sica, las ciencias econimi-
co-administrativas entre otras (Cardona Madariaga, González 
Rodríguez, Rivera Lozano, & Cárdenas Vallejo, 2013).

Sin embargo la regresion lineal simple es fuertemente criti-
cada por su efectividad en la obtecion de resultados (Molnar 
2019, Montero Granados 2016 y Salmerón Gómez & Rodríguez 
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Martínez, 2017), por lo que en el presente trabajo se discutira 
si la regresion lineal sigue siendo o no una tecnica de analisis 
multivariante con efeque dependiente vigente en dististas areas 
del conocimiento.

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

DESARROLLO 

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

REGRESIÓN LINEAL SIMPLE Y SU HISTORIA

Si bien la primera ocasión es que esta técnica fue descrita en 
el trabajo de Legendre (1805) sobre la cual se originaron las 
ideas modernas de la regresión, diversos autores coinciden en 
que la primera vez que se utilizó el termino Relación  fue en el 
año 1886 por Francis Galton (Estepa Castro, Gea Serrano, Ca-
ñadas de la Fuente y Contreras García, 2013), (Palacios-Cruz, 
2013), (Cardona Madariaga, González Rodríguez, Rivera 
Lozano y Cárdenas Vallejo, 2013),(Devore, 2005) (Lavalle, 
Micheli, & Rubio, 2006)) en su estudio “Regression towards 
mediocrity in hereditary stature”.
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A los trabajos de Galton los siguieron los de Pearson cuya 
gran aportacion fue señalar que era posible determinar una ra-
zón (coefi ciente), cuyo valor se convierte en ± 1 cuando un cam-
bio en cualesquiera de los órganos implica un cambio igual en 
el otro, y 0 cuando los dos órganos son bastante independientes 
(Estepa Castro, Gea Serrano, Cañadas de la Fuente, & Contre-
ras García, 2013). 

De tal manera que la información proporcionada nos habla 
de más de 200 años uso de esta técnica la cual será defi nida a 
continuación.

REGRESIÓN LINEAL SIMPLE Y SU DEFINICIÓN 

La regresión líneal simple ha sido defi nida por distintos au-
tores de acuerdo a su punto de vista, en los siguientes párrafos 
se expones algunas de ellas.

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

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

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

Para (Astorga Gómez, 2014) regresión lineal simple sirve 
para analizar el comportamiento de las variables de entrada (o 
regresora) y salida (o respuesta) estableciendo predicciones y 
estimaciones.
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Expuestas las anteriores defi niciones podemos destacar tal 
como lo dice  Cortés y Cobo (2015). La regresion lineal simple 
se caracterizara por conter tres elmentos, 1 variable dependien-
te Y , una variable independiente X y la gráfi ca de dispersión 
muestra que se relacionan por medio de una recta, cuya ecua-
ción es y = a + bx (Cardona Madariaga, González Rodríguez, 
Lozano, Miller, Cárdenas Vallejo, 2013), (Mejía Trejo, 2018) y 
(Novales, 2010).

ANALISIS BLIBLIOMÉTRICO

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

Los investigadores consideran que la Web of Science es una 
base de datos relevante porque proporciona un conjunto de me-
tadatos que es esencial para este tipo de análisis, incluyendo 
resúmenes, referencias, número de citas, listas de autores, ins-
tituciones, países y el factor de impacto de la revista (Carvalho, 
2013).

En la revisión se seleccionó un periodo de 6 años que com-
prende del año 2013-2019, el objetivo de ver qué autores (véase 
ilustración 1), en qué países se trabaja el estudio de regresión 
lineal (véase ilustración 2), qué tipo de documentos son publi-
cados (véase gráfi co 3), qué áreas de conocimiento estudian la 
técnica (véase ilustración 4) y el número de artículos publica-
dos por año (véase ilustración 5)  de tal manera que podamos 
dimensionar su verdadero uso.

En el lapso de 6 años la base de datos Web of Science (2019), 
se contabilizaron 51 registros relacionados con la  Regresion 
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Lineal Simple, de acuerdo a los datos proporcionados no se dis-
tingue ningun autor en cuanto a produccion se refi ere pues se 
observa que se ha publicado un articulo por investigador.

Ilustración 1 publicación por autor

Fuente: Web of Science (2019)

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

Ilustración 2 Países con publicaciones de Regresión lineal simple

Fuente: Web of Science (2019).
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La aportacion al uso de la Regresión Lineal se a publicado 
mayormente en articulos, los cuales representan el  92% de los 
51 registros en visusalizados en la base de datos.

Ilustración 3 Tipo de documento

Fuente: (Web of Science, 2019)

En cuanto a las areas de conocimiento se puede observar que 
la probabilidad y estadisticas toman el primer lugar en produc-
cion con 16 registros, seguida del area economica con 5 publica-
ciones, en tecer lugar el area de las ciencias de la computacion, 
las cuales representan el 31%, 9%, y 7 % respectivamente. Si 
bien el mayor numero de producciones es hecha por el area de 
probabilidad y estadistica, se puede observar que las areas que 
utilizan la regresion lineal simple superan la cantidad de 10.
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Ilustración 4 Publicación por áreas de conocimiento

Fuente: (Web of Science, 2019)

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

Ilustración 5 Publicaciones por año

Fuente: (Web of Science, 2019)
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DISCUSIÓN 

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

Cuadro comparativo de argumentos sobre el uso del Regresión 
lineal simple

Autor Ventajas desventajas Autor

Pockels-Díaz 

(2012)

La revelación de información 

acerca de las estructuras de 

costos y la distinción entre 

los roles de las diferentes 

variables; además que se 

trata de una herramienta útil 

para estudiar e identifi car 

las posibles relaciones entre 

los cambios observados en 

dos conjuntos diferentes 

de variables, por ultimo 

proporciona un medio visual 

para probar la fuerza de una 

posible relación y agilizar la 

toma de decisiones.

La desventaja de utilizar la 

regresión lineal simple es 

que, la misma linealidad no 

siempre da resultados cer-

teros debido a que muchas 

cosas durante el proceso 

llegan a tener variaciones.

López-

Briceño, 

(2011)

Continuación….
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Molnar 

(2019)

En la regresión lineal simple 

matemáticamente, es sencillo 

estimar las ponderaciones 

además de que  ofrece una 

predicción transparente, 

por lo que signifi ca que es 

muchos lugares es aceptado 

como modelo predictivo. Una 

de sus grandes ventajas es la 

existencia de un alto nivel de 

experiencia pero sobre todo a 

la existencia de software que 

facilitan su implementación 

La regresión lineal simple 

puede no tan buena en 

cuanto al rendimiento 

predictivo, porque las 

relaciones que se pueden 

aprender son tan restringidas 

y generalmente simplifi can 

en exceso la complejidad de 

la realidad.

Molnar, 

(2019)

Cardona 

Madariaga, 

González 

Rodríguez, 

Lozano, 

Miller, y 

Cárdenas 

Vallejo, 

(2013)

Una ventaja de la regresión 

lineal simple es permite 

pronosticar valores futuros 

de la variable bajo análisis 

con cierto grado de certeza, 

lo cual constituye una herra-

mienta poderosa pues le da al 

profesional la posibilidad de 

hacer ajustes en los procesos, 

tomar decisiones o establecer 

políticas.

Por su naturaleza, la 

regresión lineal simple 

sólo considera la relación  

lineales entre una variable 

dependiente y una  inde-

pendientes. Es decir, asume 

que existe una relación en 

línea recta entre ellas. A 

veces esto es incorrecto. Ya 

que en ocasiones la relación 

existente puede ser curva.

 Flom 

(2019)

Cortés y 

Cobo (2015)

La importancia del análisis 

de regresión radica en el 

hecho de que proporciona un 

poderoso método estadístico 

que permite a una empresa 

examinar la relación entre dos 

o más variables de interés.

La regresión lineal asume 

que los datos son indepen-

dientes. Esto signifi ca que las 

puntuaciones sobre un tema 

no tienen relación con las de 

otro. Esto crea una limitación 

en las aplicaciones de clúster 

donde las variables necesitan 

ser agrupadas en función del 

espacio y el tiempo.

Salmerón 

Gómez y 

Rodríguez 

Martínez, 

(2017)

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

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

CONCLUSIONES

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

Al ser antigua y no haber tenido las adaptaciones necesa-
rias esta técnica no brinda un resultado confi able de su aplica-
ción y ese puede ser la causa del detrimento de su uso en los 
últimos años.

En conclusión, la utilización de la regresión lineal simple es 
una herramienta disponible y vigente para la investigación, sin 
embargo, debido a las limitaciones observadas autores como 
Flom (2019) recominedan el uso de otras tecnicas para resolver 
estas desventajas como es el uso de modelos multinivel y de esta 
manera aportar resultados mas fi ables.
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INTRODUCCIÓN

La regresión es una técnica estadística utilizada para analizar 
las relaciones funcionales entre variables (Silva y Barroso, 
2004). Los modelos de regresión se utilizan para evaluar la aso-
ciación entre una variable dada, llamada variable de criterio (o 
dependiente en estudios experimentales), y una o más variables 
predictoras (o independientes). Se pueden usar con fi nes de es-
timación o predicción (Lapresa, D., et al., 2016). 

 Una gran cantidad de problemas de investigación requieren el 
análisis y la predicción de un resultado dicotómico. Éstos se han 
abordado tradicionalmente mediante regresión de mínimos cuadra-
dos ordinarios (OLS, por sus siglas en inglés) o análisis de función 
discriminante lineal. Ambas técnicas  han revelado limitaciones para 
manejar resultados dicotómicos, debido a sus supuestos estadísticos 
estrictos (Peng et al., 2002, citado en Žáková Talpová, S. 2014, p. 2).

Existe un modelo que ha cobrado relevancia en las ciencias de 
la administración, hablamos de la regresión logística. De acuerdo 
a Žáková Talpová, S., (2014) la aplicación de esta técnica sigue 
siendo rara quizás como consecuencia  de la literatura limitada 
existente en la aplicación de este método en estas ciencias. 

Este trabajo pretende dar un panorama general sobre especi-
fi cidades, limitaciones y particularidades del modelo de regresión 
logística dentro de las ciencias de la administración, además de su 
aportación como herramienta estadística.
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DESARROLLO

La regresión logística es una de las técnicas estadístico-inferen-
cial más utilizadas en la producción científi ca contemporánea, 
sin embargo, se tiene que potencializar en las áreas de la ad-
ministración. En relación a Silva, L. y Barroso I. (2004) este 
modelo surge en 1960 con la aparición de un trabajo sobre el 
riesgo de padecer una enfermedad coronaria debido a Corn-
fi eld, Gordon y Smith (1961). De hecho, su uso o aplicación se 
da en mayor medida en las áreas médicas, sin embargo, esto no 
quiere decir que no sea efectiva en otras ramas científi cas, como 
lo son las ciencias de la administración. 

Por otro lado, la regresión logística (RL) se propuso como 
alternativa al método de mínimos cuadrados y al análisis de fun-
ción discriminante lineal, esto fue a fi nes de los años sesenta y 
principios de los setenta. La RL se hizo disponible en paque-
tes estadísticos a principios de los ochenta, desde entonces su 
uso ha aumentado en ciencias sociales, pero se identifi can pocas 
aplicaciones a pesar de eso.

En la década de 1980 se introdujo la regresión logística y la 
programación lineal, como métodos de cabecera para la cons-
trucción de puntuaciones crediticias. En la actualidad y a ni-
vel internacional se han incorporado a esta área, técnicas de 
inteligencia artifi cial, como los sistemas expertos y las redes 
neuronales (Thomas, David, & Crook, 2002) por mencionar 
algunos avances. 

El modelo de regresión logística según Ato y López (1996) 
utiliza una variable de criterio dicotómica y una o más variables 
predictivas cualitativas, ordinales o cuantitativas. La utilización 
del modelo logit se hace cuando queremos predecir un resultado 
binario, por ejemplo, “quiebra vs. no quiebra”, en el caso de algún 
financiamiento de algún negocio y sabemos que existen varios 
factores que pueden incidir sobre tal resultado. Esta regresión 
binaria es un tipo de análisis de regresión donde la variable 
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dependiente es una variable dummy1 (variable que más adelante se 
explicará): código 0 (Buen Cliente) o 1 (Mal Cliente) (Castañ o, 
F., Pé rez H. y Ocaris, F. 2005, p. 58). 

A continuación, se presentan algunas ilustraciones extraídas 
de la base de datos de Scopus, que demuestran el desarrollo 
y aplicación de la regresión logística a nivel mundial, por área 
geográfi ca.

DESARROLLO 

Como se puede apreciar, de los diez países que se encuentran, 
Estados Unidos es quien, en mayor medida utiliza este modelo 
estadístico con una producción de 122976 documentos publica-
dos tan solo en la base de datos de Scopus y con trabajos publi-
cados dentro del 2019, ver Gráfi co 1.

Gráfi co 1. Trabajos publicados por país

Fuente: Scopus

1.Variable Dummy: Una variable fi cticia es una variable utilizada para explicar 
valores cualitativos en un modelo de regresión, toma un valor binario es decir valor 
cero o uno, ayuda a predecir cierto resultado, véase en: https://economipedia.com/
defi niciones/variable-fi cticia.html
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De igual forma se puede observar en qué área del conoci-
miento se han desarrollado mayormente trabajos de investiga-
ción utilizando a la regresión logística. Por ejemplo, siguiendo 
en la consulta dentro de la plataforma de Scopus, se aprecia en 
la ilustración 2., que con un 53.9% más de la mitad, en enorme 
desarrollo en el área médica y tan solo un 4.9% en las ciencias 
sociales. Ver Gráfi co 2.

Gráfi co 2. Trabajos por área

Fuente: Scopus

Uno de los problemas fundamentales en las investigaciones, 
cuando intervienen diversas variables en un fenómeno de 
estudio, es determinar cuál es la contribución de cada una de 
ellas, suponiendo que el resto de las variables no cambian. Por 
analogía, la regresión logística puede considerarse una extensión 
de los modelos de regresión lineal, con la particularidad de que el 
dominio de salida de la función está acotado al intervalo 0 y 1 y que 
el procedimiento de estimación, en lugar de mínimos cuadrados, 
utiliza el procedimiento de estimación máximo-verosímil. Es 
decir, a diferencia por ejemplo de la regresión lineal que, como 
Mejía Trejo, J. (2017, p. 192) menciona: esta se puede utilizar 
para analizar una única variable dependiente y varias variables 
independientes conociéndosele en conjunto como la ecuación 
de regresión, en cambio, la regresión logística utiliza variables 
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criterios, pero ajustándolos con datos métricos y no métricos 
según el ajuste de indagación que se quiera aplicar en un estudio.

En la RL es fundamental identifi car como elemento diferen-
ciador la variable dummy que, de acuerdo a Camarero, (s.f.) la 
categorización dummy consiste en la generación de variables di-
cotómicas para las distintas categorías de la variable. Estas nue-
vas variables se denominan fi cticias. En la codifi cación binaria, 0 
quiere decir que no se posee la característica y 1 que sí se posee. 

Para el ajuste de modelos de regresión logística resulta esen-
cial el empleo de programas informáticos (Camarero, L., Alma-
zán, A. y Mañas, B., s.f.), como el SPSS o el SAS.

El modelo logit al incluir su variable dummy, permite predecir 
un resultado binario, al categorizar las variables seleccionadas, es 
decir, las codifi ca de manera binaria donde 0 quiere decir que no 
se posee la característica y 1 que sí se posee, aportando alternati-
va para investigaciones que requieran tener ciertos ajustes.  

Existen algunas posturas de diferentes autores, en relación 
al potencial que tiene este modelo en comparación con la regre-
sión lineal (múltiple o simple) aplicados a la administración, por 
ejemplo, siguiendo en Hurtado (2014) menciona que existen, 
sin embargo, muchos casos en donde la variable endógena, a 
pesar de que es cuantifi cable, no toma valores en un interva-
lo infi nito sino sólo en un número fi nito de ellos. A veces esta 
variable ni siquiera es cuantifi cable como cuando se pretende 
caracterizar a una persona por el tipo de transporte que utiliza: 
1 si usa bus 2, si usa coche particular, etc. Otros ejemplos son: 
decisión de tomar parte en el mercado de trabajo, el nivel de 
estudios de un individuo, el voto a depositar, clase de vivienda a 
ocupar, si se concede o no un crédito. Por ello se trata de buscar 
modelos que mejor se ajusten a estos casos.

Entonces se puede decir que este modelo tiene la “particu-
laridad” para detectar datos de los casos que poseen ciertas ca-
racterísticas dentro de un estudio (Camarero, R. L., Almazán, 
A. y Mañas, B., s.f.). 
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REGRESIÓN LOGÍSTICA EN LAS CIENCIAS DEL ADMINISTRACIÓN

La regresión logística se usa ampliamente en la investiga-
ción biomédica (Díaz Quijano 2012). Sin embargo, en los ne-
gocios y la gestión, el empleo de la regresión logística es escaso 
e incluso raro visualizarlo, pero su uso va en aumento (Žáková 
Talpová, S., 2014). 

Está técnica estadística contribuye en las ciencias sociales 
(Administración) para determinar cuáles variables tienen que 
ver con el desarrollo de un suceso, cuáles variables afectarán la 
toma de una decisión, o cuáles variables permitirán predecir la 
ocurrencia de un evento (Escobar Moreno, N.R., 2013, p. 2).

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

Como aportación a las ciencias de la administración la RL se 
ha caracterizado por suministrar un marco metodológico que 
permita ajustar esta herramienta de muchas formas, un ejemplo 
puede ser procesos de investigación de mercados aplicados en 
estudios desde el campo académico o empresarial y a través del 
SPSS. Un caso es, el de estudio de mercado que se aplicó en 
Colombia para fi nes de la utilización del modelo como muestra 
para académicos y aplicaciones empresariales, se puede visuali-
zar en Escobar Moreno N (2013)2.

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

2. véase en: https://www.researchgate.net/publication/279981795_Analisis_de_Re-
gresion_Logistica_para_Investigacion_de_Mercados_Logistic_Regression_Analy-
sis_for_Marketing_Research/link/55a18fed08ae1c0e04640e77/download
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de la económica social y solidaria, en un estudio aplicado 
por Jaime Pérez en Ecuador (2017)3 permitió al análisis del 
riesgo de impago de las obligaciones crediticias que tienen las 
organizaciones.

DISCUSIÓN

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

Ranyard (2012) estudió los aspectos psicológicos de las deci-
siones de seguro de protección de pagos. (Jayaram et al., 2010) 
examinaron la interrelación entre el alcance de integración de la 
cadena de suministro y los esfuerzos de gestión de la cadena de 
suministro. La regresión logística se ha utilizado para predecir 
posibles clientes potenciales (Akinci et al., 2007), o si las em-
presas van a la quiebra (Chen, 2011). También se utilizó para 
examinar la relación entre el proceso de socialización y el des-
empeño organizacional (Vinšová et.al., 2013). Uno de los te-
mas más frecuentes en la literatura de gestión es la rotación de 
empleados (Tansey et al., 1996), que está representada por una 
variable dependiente binaria y, por lo tanto, es particularmente 
adecuada para la regresión logística (p.3).

Existen diferentes debates y posturas entre la regresión logís-
tica y otros métodos en la aplicación estadística; Tansey y Col. 
(1996) mencionaron una creciente preocupación de que el mé-
todo de mínimos cuadrados se emplee cada vez más con varia-
bles dependientes binarias, violando así suposiciones importantes 
dentro de las investigaciones, considerando la regresión logística 
como una alternativa para solventar estos percances. Por su parte 
DeMaris (1992) señala como problema, la interpretación errónea 
generalizada de que la regresión logística es idéntica al análisis 
de regresión, lo que podría conducir a una mala interpretación 
del coefi ciente determínante dentro las corridas estadísticas, es 
por eso que propone dar atención detenida dentro de su uso y 

3. Véase en: https://www.uv.mx/iiesca/fi les/2018/03/23CA201702.pdf
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aplicación. Hosmer & Lemeshow (2000) opina por su parte que 
la fl exibilidad de la regresión logística en el análisis de conjuntos 
mixtos de variables nominales, ordinales e intervalos le da una 
gran ventaja sobre el modelado lineal, aporta más signifi cancia al 
respecto y benefi cia en este caso a toda ciencia donde se aplique 
(administración).

En relación a la inclusión de variables irrelevantes al mode-
lo de regresión, Rao (1971) muestra que no generan sesgo en 
los estimadores, pero generan un incremento en sus varianzas 
y, por consiguiente, en sus errores cuadrados medios. Al igual 
que en la regresión lineal, la especifi cación del modelo es cru-
cial en el análisis de regresión logística. A menudo, diferentes 
modelos competirán por la titularidad, por lo que los resultados 
pueden variar signifi cativamente (Van der Heijden, 2012). Van 
der Heijden, propone una herramienta interesante que podría 
usarse para seleccionar el modelo de regresión logística. El pro-
ceso de selección se divide en tres etapas: selección de posibles 
variables independientes; construcción de diferentes modelos; y 
selección del modelo que se desempeña mejor de acuerdo con 
una medida de desempeño dada dentro del estudio. Las pruebas 
t simples se utilizan para seleccionar posibles variables indepen-
dientes, mientras que la reducción en la probabilidad logarítmi-
ca se emplea en la selección de modelos óptimos.

El trabajo de Van der Heijden (2012) va más allá e imple-
menta los algoritmos que se han creado en el sistema de soporte 
de decisiones. Este sistema tiene dos módulos: módulo de ges-
tión del conjunto de datos y regresión logística. El módulo de 
gestión del conjunto de datos importa datos de una variedad de 
formatos (por ejemplo, MS Excel) y el módulo de regresión lo-
gística produce una coincidencia uno a uno entre sus resultados 
y los resultados de los paquetes comerciales (SPSS, SAS).

En las ciencias de la administración y para el desarrollo de 
investigaciones la regresión logística  ha sido de gran uso, por 
ejemplo, según Hurtado Dianderas, E. (2014) esta herramienta 
constituye un elemento fundamental en la formación académica 
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de un Magíster en Administración, ya que proporciona al estu-
diante las herramientas necesarias para la toma de decisiones 
en las áreas de abastecimiento, transportes y comunicaciones en 
toda empresa, según lo mencionado fue aplicado en un estudio 
de investigación.

Por lo anterior se desprende una serie de posturas a favor y 
en contra de algunos autores en relación de la aplicación de la 
RL dentro de las ciencias de la Administración, ver tabla n.º 1. 

Tabla 1. Posturas de “pros y contras” de la RL aplicada en áreas de 
la administración

Pros Contras 

Tansey & Col. (1996) mencionaron una 
creciente preocupación de que el mé-
todo de mínimos cuadrados se emplee 
cada vez más con variables dependien-
tes binarias, violando así suposiciones 
importantes dentro de las investigacio-
nes, considerando la regresión logística 
como una alternativa para solventar 
estos percances.

DeMaris (1992) señala como problema, 
la interpretación errónea generalizada 
de que la regresión logística es idéntica 
al análisis de regresión, lo que podría 
conducir a una mala interpretación 
del coefi ciente determínante dentro las 
corridas estadísticas, es por eso que 
propone dar atención detenida dentro 
de su uso y aplicación.

Hosmer & Lemeshow (2000) opina por 
su parte que la fl exibilidad de la regre-
sión logística en el análisis de conjuntos 
mixtos de variables nominales, ordina-
les e intervalos le da una gran ventaja 
sobre el modelado lineal, aporta más 
signifi cancia al respecto y benefi cia en 
este caso a toda ciencia donde se aplique 
(administración).

Walls y Weeks (1969) Advierten que 
agregar una variable a la regresión 
logística, nunca mejora la precisión de 
los estimadores de mínimos cuadrados, 
pero se remueve un posible sesgo y esto 
ocurre sin importar si la variable es 
importante o no.

Continuación….
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Van der Heijden, propone una herra-
mienta interesante que podría usarse 
para seleccionar el modelo de regresión 
logística.

En relación a la inclusión de variables 
irrelevantes al modelo de regresión, 
Rao (1971) muestra que no generan 
sesgo en los estimadores, pero generan 
un incremento en sus varianzas y por 
consiguiente en sus errores cuadrados 
medios.

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

CONCLUSIONES

La regresión logística, es una herramienta estadística que per-
mite predecir un resultado binario, a través de una variable 
dummy, ésta de característica dicotómica que permite categori-
zar las variables seleccionadas y las codifi ca de manera binaria 
donde 0 quiere decir que no se posee la característica y 1 que sí 
se posee. 

La regresión logística se ha utilizado en mayor medida en 
áreas médicas, sin embargo, en otras áreas se le ha encontrado 
una gran oportunidad, donde las funciones logaritmo y expo-
nencial eliminan los problemas que ocasiona un modelo lineal 
(Gaméz, J., 2016, p. 4).

Siguiendo en Gaméz, J. (2016) los modelos de regresión lo-
gística se pueden considerar como un paso más de los modelos 
predictivos sobre conjuntos de datos. En muchos casos, o bien 
la dispersión de los datos, o bien su particular organización nos 
impedirán recurrir a los modelos de regresión lineal, pues no 
nos servirán para ajustar satisfactoriamente los datos y las pre-
dicciones obtenidas de ellos no serán buenas. Es por eso que 
este modelo brinda la oportunidad de ajustar datos a nivel esta-
dístico, en aplicaciones de la investigación. 
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Como último apartado la tabla 2 presenta algunas defi nicio-
nes de la regresión logística de algunos autores consultados.

Tabla 2. Algunas defi niciones de la regresión logística

Autor Características o defi nición del modelo de regresión logística 

Ato y López 
(1996)

Dentro del modelo logit, se utiliza una variable de criterio dico-
tómica, y una o más variables predictivas cualitativas, ordinales 
o cuantitativas.

Castañ o, F., 
Pé rez H. y 
Ocaris, F. (2005, 
p. 58.)

El modelo logit es una regresión binaria, es un tipo de análisis 
de regresión donde la variable dependiente es una variable 
dummy: código 0 (Buen Cliente) o 1 (Mal Cliente) por ejemplo.

Silva, L. y 
Barroso I. 
(2004)

La regresión logística es una de las técnicas estadístico-inferen-
cial más utilizadas en la producción científi ca contemporánea.
Este modelo se divide en dos: binaria múltiple y binaria simple

Camarero, L., 
Almazán, A. 
y Mañas, B. 
(s.f., p. 5)

El análisis de regresión logística se utiliza para estudiar la aso-
ciación entre una variable respuesta binaria con un conjunto 
de variables independientes. Cuando hay correlación alta entre 
dos variables independientes, se presentan varianzas grandes 
en los estimadores de los parámetros, este modelo ayuda a 
reducir la brecha de la no relación entre las variables.

Aldás (2011), La regresión logística es una herramienta muy fl exible para 
explicar la pertenencia a grupos (variable no métrica dicotó-
mica) al permitir utilizar variables independientes métricas y 
no métricas. 

Nota:  Elaboración propia con base en: Ato y López (1996), Castañ o, 
F., Pé rez H. y Ocaris, F. 2005, p. 58. Silva, L. y Barroso I. (2004), Aldás 

(2011), Camarero, L., Almazán, A. y Mañas, B. (s.f., p. 5)
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ENFOQUES Y VALIDEZ DEL ANÁLISIS 
BIBLIOMÉTRICO COMO HERRAMIENTA 
DE REGRESIÓN LINEAL SIMPLE PARA 
MOSTRAR LA RELACIÓN ENTRE TURISMO 
Y LAS CIENCIAS ADMINISTRATIVAS.

PILAR MORALES VALDEZ

Palabras clave: Regresión lineal simple, análisis bibliométrico, medición de producción 
científi ca.

INTRODUCCIÓN

La regresión lineal simple es una técnica de suma importancia 
y practicidad, gracias a su capacidad para realizar proyecciones 
y pronósticos de una variable dependiente explicada por una o 
más variables independientes (Brenes, 2018; Mejía Trejo, 2017) 
su campo de acción es aplicable a la investigación en múltiples 
áreas científi ca que en general tengan como objetivo pronosti-
car la infl uencia de una o más variables en sobre otras (Mada-
riaga, González, Rivera y Cárdenas, 2013)

En la actualidad este método puede ser adaptado a cualquier 
investigación de carácter cuantitativo o mixto que busque pre-
decir el comportamiento de ciertas variables a través de datos 
de carácter métrico que puedan facilitar su realización (Mejía 
Trejo, 2018). En este caso la regresión lineal se realiza a través 
de un análisis bibliométrico, del cual se ha hablado numerosas 
veces de sus funcionalidades, pero también ha sido criticado 
hasta la actualidad por la premisa donde se sostiene que una 
gran cantidad de artículos o material científi co, no signifi ca 
una gran cantidad de generación de conocimiento y calidad en 
los mismos (Sanchis Gomar, 2014; Génova, Astudillo y Fraga, 
2016; Ioannidis, Boyack, Small, Sorensen y Klavans, 2014). Se-
gún esta crítica, un análisis bibliométrico solo ayudará a medir 
la cantidad de material y la importancia de este, en función de 
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su popularidad y no en función de la calidad e innovación de las 
aportaciones al área de conocimiento.

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

DESARROLLO

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

IMPORTANCIA DEL ANÁLISIS BIBLIOMÉTRICO COMO HERRA-
MIENTA DE REGRESIÓN LINEAL MÚLTIPLE. 

Levin y Rubin (2004) ubican el primer uso del término re-
gresión como un concepto estadístico en el año de 1877 por Sir 
Francis Galton, que realizó un estudio para mostrar la tenden-
cia de retroceso a estatura (media de la población) de los niños 
nacidos de padres altos. Otorgó la palabra regresión al proce-
so general de predecir una variable (la estatura de los niños) 
partiendo de otra (la estatura del padre o de la madre). Años 
después los investigadores estadísticos comenzarían a acuñar 
el término para describir el proceso por el cual se utilizan un 
conjunto de variables para predecir otra (Devore, 2005).  A lo 
largo de los años ha evolucionado la defi nición de regresión li-
neal, así como ha ido creciendo su área de aplicación dentro de 
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las diferentes disciplinas, no obstante, Lind, Marchal, y Wathen 
(2015) distinguen dos elementos que se mantienen constantes: 
el primero, que es describir una variable y sus causalidades a 
través de otras. Y el segundo que busca predecir la variable 
dependiente, a partir de los valores de las variables indepen-
dientes.

En cualquiera de los dos casos (expresado de manera estruc-
tural), la regresión lineal simple evalúa las relaciones entre una 
variable principal (variable dependiente, expresada en la ecua-
ción como Y) con relación a otras variables (variables indepen-
dientes, expresadas como X1, X2, X3…, Xn en la ecuación) 
(Moral, 2016). Lo que da signifi cado a la información es la forma 
en la que se interpreta, dependiendo de lo que se quiera evaluar.

Dentro de las formas de recabar información para realizar 
regresiones lineales, existe una tendencia creciente por parte de 
los investigadores sobre el uso de Internet de las Cosas IC, es 
decir, de aprovechar las capacidades computacionales y de pro-
cesamiento en la nube para que les permita dar rumbo y sentido 
a la investigación. (Batista, Rodríguez, Núñez, Espinoza, Val-
verde y Guerrero, 2016).

Una herramienta que combina el método de regresión lineal 
múltiple con el uso del IC, es el análisis bibliométrico, este es 
considerado una técnica de investigación aceptada en múltiples 
campos como los negocios, nuevas tecnologías, elección pública 
o la informetría (Wagner, Roessner, Bobb, Thompson, Boyack, 
Keyton, Rafols y Börner, 2011).

El primer análisis bibliométrico fue realizado por Coles y Ea-
les en 1917 cuando efectuaron un análisis estadístico de las pu-
blicaciones sobre anatomía comparativa en un lapso de tiempo 
de 1550 a 1860 por categorías de reino animal y distribución de 
países (Pérez Matos, 2002). Sin embargo, el término bibliome-
tría no fue defi nido como tal sino hasta el año de 1969 como un 
reemplazo al término de bibliografía estadística por Alan Pri-
chard (Ospina, 2009). 



112

A lo largo de los años esta herramienta ha ido tomando im-
portancia conforme el crecimiento de la base de datos como 
artículos, libros, reportes e investigaciones académicas que se 
han desarrollado y compartido a través de diferentes medios, 
Estrada y Cristancho (2014) Explican de manera corta el pro-
ceso de utilidad de la obtención y generación de la información: 
Primero la disponibilidad de información contribuye a la con-
solidación del proceso de búsqueda de este; segundo, el uso de 
la información disponible propicia el ejercicio de análisis para 
encontrar respuestas y soluciones a los problemas planteados; 
tercero, la difusión de la información generada permite la apro-
piación social del conocimiento y el desarrollo de la ciencia, sin 
dejar de lado que puede atraer visibilidad a estos investigadores 
y lograr la visibilidad de la información es sinónimo de recono-
cimiento y confi rmación de los productos de investigación por 
parte de las comunidades científi cas. 

DISCUSIÓN 

En este apartado se ahonda en la problemática que se observa 
sobre el  análisis bibliométrico con respecto a la representación 
de los datos, se comparan las críticas y las propuestas hechas 
por varios autores, así como los tipos de análisis que se pueden 
aplicar, al fi nal se muestra un análisis bibliométrico que ejempli-
fi ca esta problemática. 

ANÁLISIS BIBLIOMÉTRICOS, TRADICIONAL E INTEGRAL.

Derivado del último proceso de utilidad donde, la producción 
científi ca trae visibilidad y reconocimiento a los autores, surge 
una crítica que se ha mantenido a lo largo de los años relacionada 
con la publicación de artículos, donde la cantidad termina siendo 
la importante, ya que los autores publican con la intención de ser 
reconocidos en un sistema donde la comunidad científi ca basa sus 
decisiones en las métricas, donde los méritos de calidad quedan 
de lado por las consideraciones en cantidad de publicaciones de 
cada autor (Pulverer, 2013; Hicks, Wouters, Waltman, De Rijke, 
y Rafols, 2015). De esto se deriva una propuesta de indicadores 
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elaborada por Hicks et al. en la Conferencia Internacional sobre 
Indicadores de Ciencia y Tecnología que tuvo lugar el Leiden 
en 2014, que para fi nes de esta investigación se denominaran de 
“análisis bibliométrico integral”, que en contraste con el análisis 
bibliométrico tradicional, manifi estan la necesidad de incluir eva-
luaciones cualitativas que complementen los datos numéricos que 
se recogen de las bases de datos, a continuación se muestra una 
tabla comparativa de los tipos de indicadores que representa cada 
propuesta de análisis bibliométrico (ver tabla 1):

Tabla 1. Comparación de análisis bibliométricos.

Análisis bibliométrico integral
(basado en los indicadores de Leiden)

Análisis bibliométrico tradicional 

1. La evaluación cuantitativa tiene que 
apoyar la valoración cualitativa por 
expertos
2. El desempeño debe ser medido 
de acuerdo con las misiones de 
investigación de la institución, grupo o 
investigador
3. La excelencia en investigación de 
relevancia local debe ser protegida 
por encima del sesgo de publicaciones 
anglosajonas.
4. Los procesos de recopilación y 
análisis de datos deben ser abiertos, 
transparentes y simples
5. Las diferencias en las prácticas de 
publicación y citación entre campos 
científi cos deben tenerse en cuenta
6. La evaluación individual de 
investigadores debe basarse en la 
valoración cualitativa de su portafolio 
de investigación

1. La evaluación cuantitativa se realiza 
en función del objetivo de investiga-
ción del análisis.
2. El desempeño es medido en función 
de la cantidad de material producido.
3. El material publicado para 
producción internacional, tiene más 
relevancia que el local.
4. Los procesos de recopilación de 
datos, provienen de bases de datos 
específi cas que tienen sus propias 
métricas.
5.No hay diferencia entre estilos 
de citación y publicación para los 
indicadores cuantitativos.
6. La evaluación de los investigadores 
se basa en la el número de artículos 
y la posición de las revistas donde 
publican.  

Fuente: Elaboración propia 
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Si bien, autores como Vallejos, Torres, Sierra, León, Real 
(2019) y Coombes y Nicholson (2013) en sus estudios dejan en 
claro que esta herramienta de análisis permite identifi car ten-
dencias en la generación de conocimiento a través de la apli-
cación de técnicas cuantitativas que enriquecen sobre todo la 
revisión bibliográfi ca y las partes de la investigación que se de-
ben a ella. Existe otro segmento más que pone de por medio la 
necesidad de validar la calidad de estas aportaciones, que no es 
sufi ciente sólo saber las tendencias y las estadísticas de publi-
caciones, si no las innovaciones y los avances que se hacen en 
cada área.

TIPOS DE ANÁLISIS BIBLIOMÉTRICO DE MATERIAL CIENTÍFICO

Con respecto a los tipos de análisis la distinción entre indicado-
res es a veces difusa en el ámbito bibliométrico por la variedad 
de tipologías existentes derivadas de los diferentes intereses eva-
luativos. En materia de turismo existen múltiples investigacio-
nes que resaltan la importancia de los estudios bibliométricos, 
que por medio de su metodología y sus objetivos explican de 
manera implícita el enfoque que presenta su análisis, con base 
en algunos se presenta un cuadro comparativo de los diferentes 
métodos de análisis bibliométrico cuantitativo (tradicional) que 
se pueden realizar dependiendo del tipo de información que se 
busque recopilar:

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

Tipo de análisis Objetivo Autores

Por colaboración 
entre agencias 

Mostrar las redes de cola-
boración, entre agencias de 
investigación, revistas o uni-
versidades.

(Xiao, 2011; Codi-
na-Canet, Olmeda-Gó-
mez, y  Perianes-Rodrí-
guez, 2013)

Continuación….
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Por área geográfi ca Mostrar la aportación científi -
ca que se ha hecho desde un 
área geográfi ca, o para un área 
geográfi ca. 

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

Por tema de inserción 
en la disciplina de la 
ciencia 

Mostrar cuanta importancia 
tiene un variable en diferentes 
áreas de la ciencia.

(Barrios, Borrego, 
y Vilaginés, 2008; 
Peláez-Verdet y 
Ferrera-Blasco, 2017)

Colaboración entre 
autores

Mostrar las redes de colabo-
ración entre autores y su nivel 
de colaboración sobre una 
variable.

(Racherla y Hu, 
2010; Corral-Marfi l, 
Rodríguez, Vargas, y 
Cànoves, 2015)

Por autor Mostrar la aportación y la 
información general sobre la 
aportación científi ca de un 
autor sobre una variable.

(McKener,2007)

Fuente: Elaboración propia

Las exposiciones anteriores de tipos de análisis bibliométri-
cos en el campo del turismo pueden integrarse para determinar 
un análisis más completo, es decir no están limitadas por área, 
estas pueden complementarse dependiendo de la información 
que buscan obtener. 

Basándonos en cuadro comparativo de tipos de análisis bi-
bliométricos aplicados a estudios en turismo (ver tabla 2) en 
análisis bibliométrico integral se podría lograr si la información 
de la base de datos (métricos) se analizará exhaustivamente en 
cuanto la calidad de información que ésta ofreciera, es decir, 
una combinación entre cuantitativo y cualitativo, al respecto de 
esta integración de métodos, Tsang y Hsu (2011) por su parte 
proponen una clasifi cación de estos estudios en tres tipos:
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1.Ordenamiento de contribuciones de autor por rankings.

2. Análisis de las metodologías y técnicas empleadas en la inves-
tigación turística.

3. Análisis de perfi l (los trabajos publicados, temas cubiertos y 
los lugares de publicación)

Para demostrar la funcionalidad del análisis bibliométrico 
como herramienta de regresión lineal  y que tanto puede ser va-
lidada la calidad del material académico en turismo se presenta 
un análisis obtenido de la búsqueda de las palabras “Rural Tou-
rism” en la base de datos Web of Science, con los parámetros 
de búsqueda delimitados a la fecha de publicación 2014-2019 
(un lapso de 5 años) del cual se obtuvieron 2,052 resultados, el 
procesamiento de los datos para su interpretación, se muestra 
a través del programa “VOSviewer” (ver Gráfi co 1, Gráfi co 2, 
Gráfi co 3 y Gráfi co 4). Cabe mencionar que el principal objeti-
vo de este análisis es relacionar el crecimiento de turismo rural 
con relación a las ciencias de la administración. Los resultados 
se presentan a continuación:

Gráfi co 1. Colaboración entre países para producción académica en 
materia de turismo rural.

Fuente: VOSviewer a través de datos obtenidos de Web of Science.
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En el gráfi co 1, se puede observar el mapa que relaciona a los 
países que han colaborado entre sí para crear material académi-
co sobre turismo rural, también muestra los países que más han 
aportado a la base de datos (los recuadros más grandes) China, 
España y Estados Unidos. Cada color es una red de colabora-
ción (Clúster), en total se encuentran 5 clusters, siendo el más 
grande el de color rojo, que incluye 8 países en su red, y el más 
representativo el amarillo por su colaboración en cantidad de 
material científi co entre dos de los tres países que más aportan. 
En un enfoque económico-administrativo, podría buscar com-
probarse si la cantidad de producción científi ca tiene relación 
con el desarrollo económico de esta actividad, y en las redes 
colaborativas, que conjunto de factores económicos entre los 
países pudieran motivar tales colaboraciones.

Gráfi co 2. Colaboración entre autores para producción científi ca y 
académica en turismo rural.

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

El Gráfi co 2 representa la relación de colaboración entre 
autores, en relación con el número de elementos evidencia de 
su colaboración: mínimo 12, se eligió esta cantidad para poder 
mostrar las colaboraciones más signifi cativas y posteriormente 
determinar bajo qué países, temas o líneas de investigación se 
desarrollan estas coautorías, y que intereses socioeconómicos 
podrían motivarlos.



118

Gráfi co 3. Co-ocurrencia de palabras clave en la producción 
científi ca y académica en turismo rural.

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

En el Gráfi co 3, se muestran las palabras clave más repetidas 
(utilizadas) dentro de los 2,052 resultados obtenidos de la base de 
datos de Web of Science, las palabras en el mapa son altamente 
representativas ya que tenían que aparecer como mínimo 70 ve-
ces entre las redes de investigación. Como se puede observar los 
clusters se dividieron en tres, siendo el rojo el conjunto más co-
nectado con siete términos directamente relacionados, cabe des-
tacar que administración es la segunda palabra clave más cercana 
a la palabra turismo rural, y la primera al término turismo. Lo 
cual resalta la importancia que le dan a las investigaciones turísti-
cas desde las ciencias económico-administrativas.
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Gráfi co 4. Fuentes de acoplamiento de producción científi ca y 
académica en turismo rural.

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

En el Gráfi co 4 muestra las principales revistas y unidades 
de producción académica (al menos 8 documentos por unidad 
o revista) desde donde parte la producción en materia de turis-
mo rural y se muestran las relaciones entre sí, se puede decir, 
que estos términos son la plataforma que avala y promueve la 
publicación de este material, así como su desarrollo. De la infor-
mación que se destaca, en primera instancia sobresale el interés 
y nivel de especialización de la unidad en el desarrollo del tema. 
Por clusters se puede determinar que el más grande es el color 
rojo, mismo que incluye términos en español. 

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

Es importante relacionar la línea de investigación con el área 
científi ca a donde se desea enfocar el análisis para tener claros 
los objetivos sobre la información que se pretende obtener que 
permitirá confi rmar o descartar, sobre las hipótesis e incluso el 
rumbo de la investigación.

En este caso la base de datos de la que se parte abarca tam-
bién otras áreas científi cas que cabe mencionar no se anularon 
para enriquecer el análisis, y aun así la puntualización en la re-
lación que se buscaba establecer se pudo realizar, es decir, los 
datos obtenidos a través del análisis bibliométrico en relación 
con la administración mostraron una relación importante, no 
obstante,  para enriquecer la información obtenida y darle ca-
lidad a la investigación seria necesario reforzar estos datos con 
un análisis contextual sobre los datos obtenidos, para fi nalmen-
te aportar interpretaciones que dejan establecida la importancia 
de su interacción. 

El ejercicio deja expuesta en este caso, la necesidad de com-
plementar la interpretación métrica con un análisis cualitativo, 
para dar peso a la información obtenida, así como validez y sen-
tido dentro de una investigación.

Si bien la literatura expuesta (ver tabla 2) nos muestra dife-
rentes enfoques basados en los estilos de análisis bibliométricos 
para obtener diferente información, esto no quiere decir que 
se deba de utilizar solo un enfoque, siempre y cuando se tenga 
el claro el objetivo de la realización de regresión lineal simple, 
como se observa en el ejemplo, el uso de varios enfoques en suma 
puede contribuir a la explicación de una manera congruente y 
metódica, en este caso hubo dos enfoques (Ver Gráfi cas 3 y 4) 
que apoyaron directamente la relación entre estas sin mucha ne-
cesidad de ahondar en investigaciones complementarias, las dos 
restantes necesitarían ser enriquecidas con este tipo de análisis 
integral (Ver Gráfi cas 1 y 2 ). Lo que confi rma la necesidad de 
un análisis integral.
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Al fi nal, los resultados obtenidos tanto de un análisis bibliomé-
trico tradicional, como uno integral son válidos, en la medida en 
la que pueden describir datos, estimar parámetros, predecir y 
controlar en relación con las variables manejadas (Montgomery, 
Peck, & Vinning, 2002) dependiendo claro del carácter de la in-
vestigación en la que se utilicen y los objetivos de esta.
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INTRODUCCIÓN

El presente ensayo tiene como objetivo explicar los atributos 
del modelo estadístico de Regresión analizando paso a paso el 
proceso previo a su uso e interpretación. Para cumplir con el 
objetivo se realizó una revisión de literatura, a continuación 
algunas de las preguntas que serán respondidas en el ensayo 
¿Qué es regresión?; ¿Para qué es útil?; ¿Cuáles son sus condi-
ciones de aplicabilidad? y ¿Cómo se interpreta?. 

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

DESARROLLO

El modelo de regresión es ampliamente aplicado en estudios de 
diversas áreas del conocimiento, sin embargo, pocos son los tra-
bajos que explican sus componentes y describen el proceso de 
decisión previo a su uso y aplicación. Durante la revisión litera-
ria pronto destacó el uso de modelos de regresión en la genera-
ción de conocimiento en las ciencias de la salud e ingenierías. En 
efecto, tomando como referencia su creación y su impacto, en la 
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Universidad de Guadalajara, las Ciencias de la Salud, Medicina 
e Ingenierías (RIUdeG, 2010) corresponden a las ciencias con 
mayor índice de producción académica, siendo las ciencias de 
la salud las más referenciadas en estudios posteriores, lo que 
se asocia con su calidad y contribución a la generación de nue-
vo saberes, de hecho, el modelo de regresión proviene en gran 
parte de estudios realizados en Biología, Biometría y Eugenesia 
(Estepa, Gea, Cañadas, y Contreras, 2012).

A continuación, un par de conceptos que explican ¿Qué es 
Regresión?:

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

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

“El modelo de regresión lineal simple es un modelo para el 
vínculo de dos variables aleatorias que denominaremos X= va-
riable predictora o covariable; Y= variable dependiente o de 
respuesta. El modelo lineal simple sólo vincula una variable 
predictora a Y”. 

Observa que en la segunda defi nición Szretter menciona que 
será simple cuando sólo se vincula la variable dependiente Y a 
una variable independiente X, mientras que Cayuela hace re-
ferencia a dos tipos de regresión, la simple y la múltiple, esta 
última aplica cuando se usan dos o más variables independien-
tes o predictoras X relacionadas con Y. En resumen el modelo 
de regresión se utiliza para analizar la relación entre variables, 
explicar la relación entre ellas y hacer predicciones.

Analiza la diferencia en la forma en la que los autores descri-
ben las variables, Szretter le llama variable predictora o covaria-
ble a X, y a Y variable dependiente o de respuesta; mientras que 
Cayuela se refi ere a X como variable continua independiente o 
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explicativa, a Y variable continua o de respuesta; para explicar 
el porqué, analiza el contexto, considera que los autores de artí-
culos científi cos que explican el Modelo de Regresión describen 
las variables con las que están trabajando, por tanto, no debe 
sorprenderte o confundirte si te encuentras con diferentes con-
ceptos, deberás recordar que las diferencias en nombre corres-
ponden al tipo de datos que se analizan y el tipo de modelo guía 
diseñado, antes de continuar, analiza la fi gura 1.

Figura 1. Tipos de variables según características y modelo

 Fuente: (Martínez y Fierro, 2018; Ollé, 2019)

Ahora sabes que el modelo de regresión correlaciona una o 
más variables independientes X, que se defi ne como regresión 
simple cuando sólo se vincula una variable independiente a Y, 
y regresión múltiple cuando se vinculan dos o más; además, es 
importante identifi car el tipo y característica de la variable pre-
vio a elegir la técnica de regresión. Con esta información puedes 
inferir que X es independiente porque explica del fenómeno, 
mientras que Y es dependiente porque está relacionada con X, 
es decir, una variabilidad en X cambiará el valor de Y, es por 
tanto respuesta.
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MODELO DE REGRESIÓN LINEAL SIMPLE

Se defi ne como modelo porque su aplicación corresponde a 
un proceso estadístico que permite modelar la dependencia de Y 
con respecto a  X a través de una ecuación matemática; existen 
varias técnicas en la categoría de modelos de regresión lineal.

A continuación se describe el tipo de técnicas de regresión 
lineal simple, sus condiciones de aplicabilidad, y cómo deben 
ser interpretados, analiza la tabla 1.

Tabla 1. Técnicas de Regresión Lineal Simple

Nombre de 
técnica

Condiciones 
requeridas

Utilidad Interpretación

Coefi ciente de 
correlación de 
Pearson (r)

Se requiere cum-
plir con el supues-
to de linealidad, 
homocedasticidad, 
normalidad; se 
utiliza cuando se 
trabaja con datos 
cuantitativos, dis-
cretos y con signo 
positivo. Técnica 
sensible a datos 
atípicos. El mo-
delo guía predice 
una relación lineal 
entre la variable X 
y Y.

Validar la propuesta 
de modelo, validar la 
probabilidad de pre-
dicción de un modelo 
(Lee, Yang, y Kim, 
2019)
Calcular el puntaje 
entre dos variables, 
para luego contrastar 
su variación entre sí 
(Mejía, 2017) además 
de coefi ciente de co-
rrelación es útil para 
prueba de hipótesis

El signo de r 
cuando no hay re-
lación r se acerca 
a 0; cuando hay 
relación positiva r 
se acerca a 1. Por 
lo tanto, el valor de 
r reside siempre 
entre los límites de 
0 y 1 
(Estepa et al., 
2012).

Continuación….
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Nombre de 
técnica

Condiciones 
requeridas

Utilidad Interpretación

Coefi ciente de 
Correlación 
de Spearman 
(rs)

Técnica de esta-
dística analítica 
para correlacionar 
datos, se utiliza 
cuando se trabaja 
con variables 
cualitativas cate-
góricos ordinales, 
y cuando se des-
conoce si existe 
relación lineal o si 
existe relación +o-.

Medida de asociación 
entre dos variables 
que no cumplen el 
supuesto de norma-
lidad,a diferencia de 
Pearson, Spearman 
no es tampoco sensi-
ble a observaciones 
atípicas; Spearman es 
una técnica estadística 
no paramétrica (datos 
categóricos) analiza 
los datos generando 
rangos reemplazando 
cada dato observado 
por su rango (Szretter, 
2017) además de coe-
fi ciente de correlación 
es útil para prueba de 
hipótesis.

Cuando hay una 
relación positiva 
signifi cativa r se 
acerca a+1; un 
valor 0 indica que 
no hay asociación 
o es muy débil; y 
rcercano a -1indi-
ca una asociación 
lineal negativa.

Continuación….
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Nombre de 
técnica

Condiciones 
requeridas

Utilidad Interpretación

Coefi ciente de 
Correlación 
de Kendall 
tau-b

Técnica de esta-
dística analítica 
para correlacionar 
datos, se utiliza 
cuando se trabaja 
con datos cualita-
tivos de tipo cate-
góricos ordinales, 
cuando  el modelo 
guía prevé linea-
lidad, y existen 
condiciones de 
normalidad y de 
homocedasticidad.

Considerado una 
alternativa para la 
correlación de Spe-
arman, genera una 
medida de asociación 
entre dos variables 
y toma en cuenta 
califi caciones vincula-
das, puede usarse en 
muestras pequeñas de 
datos, además de coe-
fi ciente de correlación 
es útil para prueba 
de hipótesis (Mejía, 
2017).

Cuando hay una 
relación signifi -
cativa r+1; un rse 
acerca a 0 cuando 
no hay asociación 
o es muy débil; y
cuando r -1indica 
una asociación con 
tendencia negati-
va.

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

En resumen, en función del tipo de variable, las característi-
cas del modelo y los datos, se podrá elegir la técnica de regresión 
que mejor se adapte a las necesidades del investigador. La técni-
ca de Pearson y Kendall tau -b serán opción cuando se cuente 
con los supuestos de linealidad, normalidad y homocedastici-
dad. Por linealidad, se entenderá que el modelo guía establece 
una relación positiva o negativa entre X y Y; normalidad hace 
referencia a la distribución en los datos, se dice que es normal 
cuando sigue una línea recta en diagonal; homocedasticidad, 
se refi ere al supuesto de que las variables dependientes posean 
iguales niveles de varianza. En caso de que estos supuesto no se 
cumplan y se trabaje con variables ordinales ( ya sea X o XY) 
en este caso la técnica adecuada será el Coefi ciente de Correla-
ción de Spearman.

El  modelo de Regresión Lineal Simple es y=a+b.x, una 
variación en su expresión es y=a+bx, donde x representa la 
variable independiente (eje de las x abscisas); y la variable 
dependiente (eje de las y ordenadas) y b es la pendiente  de 
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la recta, como se exhibe en la tabla 1. Los valores de inter-
pretación son 1 se interpreta como una correlación fuerte con 
una línea en tendencia positiva; -1 correlación fuerte con una 
línea en tendencia negativa y 0 cuando las variables no están 
correlacionadas.

MODELO DE REGRESIÓN MÚLTIPLE

El modelo de Regresión Múltiple, analiza la forma en que 
una variable dependiente Y, se relaciona con dos o más variables 
independientes, en su generalidad se utiliza p para representar 
la cantidad de variables independientes, la ecuación del modelo 
de regresión múltiple es y=β0+β1x1+β2x2+.....βpxp+ε, donde 
y representa la variable dependiente, la x1,x2...xp representa 
las variables independientes, la β representa el coefi ciente de 
regresión y β1,β2...βp son calculados por el programa estadís-
tico (coefi cientes parciales de la regresión que miden el cambio 
en Y por cada cambio en X),   ε el término de error, asociado a 
las variables no controladas también descrita como una variable 
aleatoria distribuida normalmente con media cero y varianza 
constante σ2 para todos los valores de las X (UCA, 2019). El 
modelo de regresión múltiple es ampliamente aceptada y debido 
a su rango de aplicación es útil en la explicación y predicción de 
fenómenos en distintas áreas del conocimiento. 
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Tipos de regresión multivariante Descripción y tipo de técnicas

Análisis discriminante múltiple

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

Regresión logística

Técnica alternativa al análisis discri-
minante, aplicada cuando la variable 
dependiente cuente con dos categorías, 
existen varias técnicas estadísticas 
aplicables prueba ómnibus; prueba de 
Hosmer y Lemeshow ; R cuadrado de 
Nagelkerke

Para identifi car los tipos de regresión múltiple y sus princi-
pales técnicas, analiza la tabla 2.

Tabla 2. Técnicas de Regresión Múltiple

Fuente: (Marín, 2005); Mejía Trejo, 2017; Real, Cleries, Forné, Roso Llorach, y 
Martínez Sánchez, 2016).
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DISCUSIÓN

Como es evidente, existen diversas técnicas estadísticas aplica-
bles a modelos de regresión lineal simple y múltiple, cada uno 
corresponde al tipo de variable, modelo guía y el tamaño de los 
datos con el cual se aborda el estudio de un fenómeno (proble-
ma), una de las razones por las cuales son modelos ampliamente 
aceptados está asociado con la construcción lógica del modelo, 
es porque es facil de entender, por tanto, fácil de explicar y de-
bido a los supuestos exigibles es menos propenso a un sobre 
ajuste.

En contrapeso, diversos autores consideran las característi-
cas descritas como desventajas, dado que a medida que se com-
plejizan los modelos de estudio, menos posibilidades se tienen 
de cumplir con los supuestos de normalidad, linealidad y ho-
mocedasticidad, además, el tamaño de la muestra, los datos au-
sentes o atípicos pueden tener una infl uencia sustancial  en la 
precisión de los resultados (Mejía, 2017).

Existe la posibilidad latente de error durante el modelado del 
constructo, resultando en la identifi cación errónea de variables 
dependientes e independientes, restando confi abilidad y signifi -
cancia a los resultados o obtenidos (Jean Pierre y Varela, 2006). 
Lo anterior es de interés dado que los  fenómenos asociados con 
las ciencias administrativas suelen ser complejos y los datos de 
trabajo no siempre cumplen con los supuestos de aplicabilidad 
defi nidos por las técnicas de regresión simple y múltiple , por 
lo anterior, Técnicas de Estadística Multivariante de Segunda 
Generación como PLS-SEM y CB-SEM, han generado interés 
y popularidad (Tarka, 2018).

Otra limitante (Heizer y Render, 2007) es la difi cultad para 
obtener registros adecuados a corto plazo en fenómenos sociales 
y actividades comerciales, la fi delidad o ausencia de los mismos 
pone en riesgo el proceso de diseño de modelo guía así como la 
aplicación de la técnica debido a la infl uencia de los datos au-
sentes, atípicos en la aplicación de técnicas de regresión.



134

A continuación las consideraciones más relevantes respecto 
al Modelo de regresión, ver tabla 3.

Tabla 3. Modelo de regresión, principales consideraciones

Considerando Ventajas Desventajas

Modelo

El modelo de regresión permite 
conocer si los sucesos se rela-
cionan y con qué intensidad 
(Estepa et al., 2012)

De aplicación multidisciplina-
ria; herramienta de apoyo para 
la toma de decisiones (Mejía, 
2017)

Útil para resolver problemas 
de identifi cación, para estimar 
coefi cientes, para aceptar o 
rechazar hipótesis.(Stock y 
Trebbi, 2003)

El análisis de residuos es un 
método efectivo para descubrir 
varios tipos de defi cientes del 
modelo (Plaket, 1972)

El modelo de regresión lineal 
múltiple tienen menor valor 
predictivo en comparación 
con modelos de regresión no 
lineal simple (Baeza y Vázquez, 
2014)

Los errores en el modelado de 
constructo e identifi cación de 
variables es una posibilidad 
latente (Jean Pierre y Varela, 
2006)

El conocimiento de la situación 
por parte del investigador es 
primordial, sin el la regresión 
puede tener una elevada pre-
cisión predictiva sin relevancia 
teórica o gerencial (Mejía, 
2017)

Continuación….
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Considerando Ventajas Desventajas

Datos

El R2 ajustado corrige el R2 
por el número de variables 
independientes del modelo, 
indicando  la cantidad de varia-
bilidad explicada por el modelo 
(Cayuela, 2014)

La normalidad del término de 
error se puede demostrar con 
una gráfi ca de probabilidad 
normal de los errores residuales 
(Hu, 2011)

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

La técnica de Kendall tau-b, 
puede usarse en muestras pe-
queñas de datos (Mejía, 2017)

El inclumplimiento del supues-
to de normalidad disminuye 
la efi ciencia de las técnicas de 
regresión(Luque, 2012)

La estructura de los datos y 
un número reducido de ob-
servaciones afectan y limitan 
el desempeño del modelo de 
regresión (Martínez, 2005)

En fenómenos sociales y activi-
dades comerciales, el acceso a 
información fi dedigna y vigente 
es una limitante (Heizer y Ren-
der, 2007)

Las observaciones atípicas pue-
den distorsionar seriamente los 
resultados (Plaket, 1972)

Finalmente, es evidente que algunos de los errores que se 
cometen al usar análisis de regresión están asociados con etapas 
del proceso metodológico, que a su vez resultan en la disminu-
ción de la efectividad de la técnica, por lo anterior, se recuperan 
las etapas del proceso metodológico propuesto por (Cayuela, 
2014); Hair citado por (Mejía, 2017) y (Ollé, 2019) en primer 
paso defi nir el objetivo de la investigación, delimitar el objeto y 
sujeto de estudio, esbozar el modelo guía sustentado en revisión 
de literatura, identifi car y tipifi car las variables, seleccionar el 
método de recolección de datos, si es cuestionario, aplicar test 
de confi abilidad; cumplir con los supuestos de aplicabilidad, 
realizar la estimación y ajuste, interpretar y validar el modelo.
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CONCLUSIONES

La comprensión del modelo de regresión es un requisito básico 
para garantizar la comprensión de numerosos conceptos y pro-
cedimientos estadísticos de primer y segunda generación, razón 
que motivó la elaboración del ensayo con enfoque didáctico que 
explica sus conceptos, características y técnicas más destacadas.

Por consiguiente, este ensayo contribuye a la difusión de téc-
nicas de estadística aplicada para que estudiantes y profesionis-
tas del área de ciencias administrativas las conozcan y utilicen 
correctamente a efecto que forme parte de su set de herramien-
tas para fundamentar planes, proyectos y la toma de decisiones.
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EL ANÁLISIS DE DATOS USADO ENTRE 
REGRESIÓN LOGÍSTICA Y/O REGRESIÓN 
LINEAL EN ESTUDIOS DE DISCAPACIDAD

EMANUEL VICUÑA HUERTA
DR. GABRIEL SALVADOR FREGOSO JASSO
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INTRODUCCIÓN 

¿Qué es la regresión lineal y la regresión logística? ¿Para qué 
sirven? ¿Qué método de análisis de datos predomina entre re-
gresión logística y/o regresión lineal en estudios de discapaci-
dad? Estas son algunas de las preguntas que resolveremos con 
este ensayo.

El ensayo tiene como objetivo identifi car cuál regresión es 
más utilizada en estudios de discapacidad y así descubrir cuál 
es la tendencia que tienen estos estudios. 

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

Este escrito se dividirá de la siguiente manera en la primera 
parte veremos a ver lo que es la regresión en la logística, la se-
gunda parte vamos a ver la regresión lineal, en la tercer parte 
cómo emplean estudios de discapacidad en diversas áreas, ya 
sea la regresión logística y la regresión lineal, y ya por último la 
cuarta parte vamos a realizar la discusión y conclusión de este 
ensayo. 
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DESARROLLO 

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

Asimismo, hace un análisis bibliométrico para ver la posible 
tendencia en el uso de estas dos regresiones y las áreas que se 
usan más para estudios de discapacidad.

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

REGRESIÓN LOGÍSTICA 

La técnica de la regresión logística se inicia en los años 60 
con el trabajo de Cornfield, Gordon y Smith (1961). Walter y 
Duncan (1967) ya la utilizan en la forma actual, siendo usada 
a partir de los años 80 gracias al avance tecnológico con que se 
cuenta desde entonces. (López-Roldán y Fachelli, 2015).

En general, la regresión logística es conveniente cuando la 
variable de respuesta es politómica (varias categorías de res-
puesta), pero es principalmente útil cuando solo hay dos po-
sibles respuestas (variable de respuesta dicotómica), que es el 
caso más usual (Fernández, 2011). 

La regresión logística mezcla dos prácticas del análisis esta-
dístico: el análisis de tablas de contingencia con el tratamiento 
de modelos log-lineales, y el análisis de regresión por mínimos 
cuadrados ordinarios (López-Roldán y Fachelli, 2015).

En ambos asuntos nos hallamos con prohibiciones que la 
regresión logística soluciona: en el primer asunto los modelos 
de dependencia no podían utilizar variables continuas y en el 
segundo las variables categóricas no siempre funcionan como 
buenos predictores. (López-Roldán y Fachelli, 2015).
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Al considerar al análisis de regresión logística como técnica 
destinada al análisis de una relación de dependencia, nos re-
feriremos fundamentalmente a ella como una técnica predicti-
va y, no tanto como técnica destinada a establecer relaciones 
de causalidad, si bien implícitamente se razone la causalidad. 
(López-Roldán y Fachelli, 2015).

La regresión lineal va a contestar a preguntas tales como: 
¿Se puede predecir con antelación si un cliente que solicita un 
préstamo a un banco va a ser un cliente moroso? ¿Se puede 
predecir si una empresa va a entrar en bancarrota?  ¿Se puede 
predecir de antemano que un paciente corra riesgo de un infarto? 
(Fernández, 2011).

El análisis de regresión logística posee dos particularidades: la 
regresión logística binaria cuando se intenta comprender una pe-
culiaridad o acontecimiento dicotómico (estar desempleado o no, 
abstenerse en las elecciones o no), y la regresión logística multi-
nomial en el tema más usual de pretender exponer una variable 
cualitativa politómica. Para ello se requiere convertir la variable 
en diversas variables dicotómicas fi cticias, es decir, creando tantas 
variables dicotómicas (dummy).(López-Roldán y Fachelli, 2015).

VARIABLES DUMMY: Las variables aclaratorias de tipo 
nominal con más de dos categorías deben ser incluidas en el mo-
delo defi niendo variables dummy. (Fernández, 2011).

Variables cualitativas en el modelo logístico: Como la me-
todología disponible para la estimación del modelo logístico se 
basa en la utilización de variables cuantitativas, al igual que en 
cualquier otra manera de regresión, es inconveniente que en él 
interactúen variables cualitativas, ya sean nominales u ordina-
les. La asignación de un número a cada categoría no resuelve 
el problema. La solución a este problema es designar tantas va-
riables dicotómicas como número de respuestas. Estas nuevas 
variables, simuladamente creadas, reciben en la literatura an-
glosajona el nombre de dummy, traduciéndose con diferentes 
denominaciones como pueden ser variables internas, indicado-
ras, o variables diseño (Fernández, 2011).
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REGRESIÓN LOGÍSTICA EN DIFERENTES TIPOS DE ESTUDIOS 

Estudios Descriptivos:

La regresión logística puede aprovecharse como técnica des-
criptiva cuando se desea estudiar desde una perspectiva habi-
tual a la aparición de un determinado evento en un grupo de 
individuos (Universidad Carlos III de Madrid).

Análisis de Factores de Riesgo:

La regresión logística puede utilizarse como técnica para la 
estimación de la razón de disparidad (odds ratio OR) (Universi-
dad Carlos III de Madrid).

Evaluación de la Interacción:

Pondremos dos factores de exhibición (variables dicotómi-
cas) conseguimos defi nir el confl icto para los distintos niveles 
de exposición y calcular el OR para cada uno de estos rangos 
(Universidad Carlos III de Madrid).

ANÁLISIS DE REGRESIÓN LOGÍSTICA BINARIA SIMPLE

La regresión logística binaria se identifi ca por acomodar una 
variable dependiente cualitativa con dos valores (categorías o 
grupos) que conforman la existencia y el abandono de un rasgo 
explícito. Por ejemplo, las personas que estudian y las que no, 
las que compran en días de descuento y las que no, las personas 
que ven un partido de futbol y las que no, los ciudadanos que se 
abstienen en las elecciones y los que no, los que votan a un par-
tido y los que no, los consumidores que compran un producto 
y los que no, las personas que están en paro y las que no, etc. 
(López-Roldán y Fachelli, 2015)

Los rasgos específi cos por la variable dependiente se intentan 
explicar en función de una cadena de variables independientes 
o predictoras que nos establecen en qué se distinguen los dos 
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conjuntos. Si refl exionamos tan sólo una variable independiente 
podemos hablar de regresión logística simple, si consideramos 
dos o más variables independientes el modelo de regresión lo-
gística es múltiple. (López-Roldán y Fachelli, 2015)

El modelo de regresión logística binaria toma dos aconteci-
mientos de un fenómeno o variable, precisos y absolutos, que 
se catalogan con valores 0 y 1. Si la probabilidad de que ocurra 
uno de ellos y, la otra de que la probabilidad de que la otro ocu-
rra es igual a 1 menos la posibilidad. (López-Roldán y Fachelli, 
2015)

La idea es tomar en cuenta los datos de una (o más variables 
en la adaptación múltiple) para precisar un modelo que pueda 
pronosticar la probabilidad de la variable dependiente, es 
decir, se trata de hallar una o más variables que excluyan bien 
entre los dos posibles valores de la variable. (López-Roldán y 
Fachelli, 2015)

CONDICIONES DE APLICACIÓN

Se establecen las siguientes condiciones. (López-Roldán y 
Fachelli, 2015) :

a. El modelo debe estar exactamente especifi cado y ser 
relevante.

b. No se excluyen variables independientes distinguidas.

c. Las variables independientes se calculan sin equivocaciones.

d. Las observaciones son autónomas entre sí.

e. Ausencia de colinealidad entre las variables independien-
tes. Es una cuestión de grado. Correlaciones de 0,8 la 
implican pues incrementa los errores típicos: cuando los 
errores típicos sean superiores a 2 indica la existencia de 
multicolinealidad. La colinealidad se puede detectar, pero 
no es fácil de resolver. Cuando es alta o no tolerable, hay 
que revisar el modelo y, por ejemplo, eliminar una o más 
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de las variables colineales, cambiar la escala de medida o 
combinarlas en una medida única.

f. Linealidad de las variables cuantitativas.

g. Monotonicidad: cada independiente interactúa de forma 
directa o indirecta (López-Roldán y Fachelli, 2015).

h. En relación al tamaño de la muestra. Hosmer y Lemeshow 
recomiendan muestras mayores de 400 casos. De Maris 
(1992) sugiere 15 casos por variable (López-Roldán y 
Fachelli, 2015). 

REGRESIÓN LINEAL.

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

Nominales: estas son variables que se consideran categóri-
cas sin ninguna en las que se alinen jerárquica, como son las 
dicotómicas en se señala si el suceso es positivo o negativo, aquí 
un ejemplo se graduó o no el estudiante, también otra variable 
nominal es la de procedencia. Dicha variable se puede orde-
nar alfabéticamente, etc. (Reding Bernal, Zamora Macorra, y 
López Alvarenga, 2011)

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

|Continuas: la variable puede ser numérica, de manera po-
sitiva o negativa, de presión arterial, días, etc. (Reding Bernal, 
Zamora Macorra, & López Alvarenga, 2011)

REGRESIÓN LINEAL SIMPLE

La regresión lineal simple es útil para encontrar la potencia o 
capacidad de cómo se corresponden dos variables: una indepen-
diente, que se representa con una X, y otra dependiente, que se 
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identifi ca con una Y; sin embargo, la regresión lineal simple ella 
se puede diferencia de otros métodos, pues con ella puede eva-
luar o pronosticar la validez de la variable de respuesta a partir 
de un valor dado a la variable explicativa. (Reding Bernal, Za-
mora Macorra, y López Alvarenga, 2011)

SUPUESTOS DEL MODELO DE REGRESIÓN LINEAL SIMPLE

Normalidad: las equivocaciones tienen un repartimiento 
normal con media de cero y con variancia constante. Esto pre-
tende indicar que los valores de Y siguen una colocación nor-
mal. Cuando este supuesto no se compensa, antes de realizar 
un modelo de regresión podría realizarse una transformación 
de la variable Y, en la que la nueva variable se disperse cerca 
en escritura normal (Reding Bernal, Zamora Macorra, y López 
Alvarenga, 2011).

Independencia: son las variables independientes; es decir, 
el error en una variable no depende de otra variable, lo que 
signifi ca que la variable Y, la variable es independientes. Esto 
puede ser modifi cado cuando se hace observación de Diseños 
longitudinales o Diseños de tendencia y de evolución de grupo 
(Reding Bernal, Zamora Macorra, y López Alvarenga, 2011).

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

Linealidad: indica que, cuando ya se tienen los valores fi jos 
de X, los valores de Y forman una línea recta. Esta teoría se 
representa Y/X = β0 + β1X, donde β0 es la dinámica entre los 
valores promedio de la variable Y cuando la variable explica-
tiva X vale cero. Cuando los valores de la variable explicativa 
analizados no incluyen al cero, la interpretación de β0 no tiene 
sentido. β1 es la pendiente de la recta.  (Reding Bernal, Zamora 
Macorra, y López Alvarenga, 2011).
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REGRESIÓN LINEAL MÚLTIPLE 

La regresión Lineal Múltiple nos aprueba establecer la cone-
xión que se produce entre una variable dependiente y el grupo 
de variables independientes (X1, X2, ... XK). El análisis de re-
gresión lineal múltiple, se distingue del simple, se aproxima más 
a situaciones de análisis real puesto que los fenómenos, hechos 
y procesos sociales, por defi nición, son complejos y, en conse-
cuencia, deben ser explicados en la medida de lo posible por la 
serie de variables que, directa e indirectamente, participan en 
su concreción (Rodríguez-Jaume y Mora Catalá, 2001).

Al usar el análisis de regresión múltiple lo más común es que 
la variable dependiente como las independientes sean medidas 
en escalas de razón o intervalo. Pero también pueden ver otras 
situaciones donde usaremos este análisis en variables dependien-
tes continuas con variables categóricas o igualmente se aplica el 
análisis de regresión lineal múltiple en situaciones de relación de 
variable dependiente nominal con un conjunto de variables con-
tinuas (Rodríguez-Jaume y Mora Catalá, 2001).

En el análisis de regresión múltiple, ensayos y análisis que 
se aplican para establecer la dependencia y grado de asociación 
entre una variable dependiente y sus supuestas variables aclara-
torias, así como los rangos de los parámetros de la ecuación, no 
difi eren de los determinados en el análisis de regresión simple 
(Rodríguez-Jaume y Mora Catalá, 2001).

En el análisis de regresión múltiple se necesitan cálculos es-
tadísticos más laboriosos, por lo contrario, pruebas y análisis, al 
contrario, el análisis de regresión lineal simple en el análisis con 
la relación de un par de variables el proceso se resolvía en un 
solo paso. (Rodríguez-Jaume y Mora Catalá, 2001).

El análisis de regresión lineal múltiple se hace por varios pa-
sos aquí el siguiente procedimiento implica que: 

1. Usar variables con criterios necesarios (Rodríguez-Jau-
me y Mora Catalá, 2001).
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2. Valorar si las variables siguen con los criterios necesarios 
(Rodríguez-Jaume y Mora Catalá, 2001).

3. Si es necesario los ajustes de los datos al modelo de regre-
sión lineal. (Rodríguez-Jaume y Mora Catalá, 2001).

EL USO DE LA REGRESIÓN LINEAL Y/O REGRESIÓN LOGÍSTICA 
EN ESTUDIOS DE DISCAPACIDAD 

A continuación, vamos a ver varios ejemplos donde se usan 
las dos técnicas de regresión que acabamos de explicar. Todos 
los ejemplos que se pondrán a continuación tienen que ver con 
el tema de discapacidad, también se verá un poco de cada in-
vestigación con la fi nalidad de saber cómo se empleó el tipo de 
regresión y por qué. Pero antes de ver los ejemplos vamos a ver 
un análisis bibliométrico para saber de qué tipo de regresión se 
usa mas en los estudios de discapacidad y área.

Figura 1. Los países con más publicaciones en temas de discapaci-
dad y uso de la regresión lineal.

Fuente: Web of Science. 2019

Análisis bibliométrico de los 5 países con más publicaciones 
en cuestión de uso de regresión lineal en estudios de discapa-
cidad de un total de 3445 documentos con estas dos variables, 
este análisis se realizó en Web of Science.
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Figura 2. Los temas con más publicaciones en temas de discapacidad 
y uso de la regresión lineal.

Fuente: Web of Science. 2019

Análisis bibliométrico de las 5 áreas con más publicaciones 
en cuestión de uso de regresión lineal en estudios de discapa-
cidad de un total de 3445 documentos con estas dos variables, 
este análisis se realizó en Web of Science.
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Figura 3. Los países con más publicaciones en temas de discapaci-
dad y uso de la regresión logística.

Fuente: Web of Science. 2019

Análisis bibliométrico de los 5 países con más publicaciones 
en cuestión de uso de regresión logística en estudios de discapa-
cidad de un total de 8099 documentos con estas dos variables, 
este análisis se realizó en Web of Science.
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Figura 4. Los temas con más publicaciones en temas de discapacidad 
y uso de la regresión logística.

Fuente: Web of Science. 2019

Análisis bibliométrico de los 5 áreas con más publicaciones 
en cuestión de uso de regresión logística en estudios de discapa-
cidad de un total de 8099 documentos con estas dos variables, 
este análisis se realizó en Web of Science.
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Tabla 1 – El uso de la regresión lineal y/o regresión logística en estu-
dios de discapacidad 

Objetivo Análisis de datos Resultados

“Se plantea estimar la rela-

ción entre pobreza extrema 

y discapacidad en Colombia, 

basado en el Censo General 

de 2005.” (Herazo Beltrán y 

Domínguez Anaya, 2013).

“Los datos obtenidos de las 

diferentes fuentes de datos se 

analizaron mediante modelos 

lineales de regresión.”  (He-

razo Beltrán y Domínguez 

Anaya, 2013).

“El parámetro que refl eja 

la correlación entre las dos 

variables se conoce como 

coefi ciente de correlación 

(r). Este parámetro estima la 

fuerza de la asociación entre 

estas dos variables conti-

nuas. Del presente análisis, 

se pudo obtener en concreto 

un coefi ciente de correlación 

positivo, el cual indica que, 

al aumentar el porcentaje 

de pobreza, aumenta el 

porcentaje de discapacidad 

en un departamento; o un 

coefi ciente de correlación 

negativo, indicando que, si 

el valor de pobreza extrema 

aumenta, el porcentaje de 

discapacidad disminuye.”  

(Herazo Beltrán y 

Domínguez Anaya, 2013).

Continuación….
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Objetivo Análisis de datos Resultados

“Analizar la relación entre el 

exceso de peso y la condición 

de discapacidad en las perso-

nas mayores de la Argentina 

y evaluar en qué medida po-

dría estar operando algún 

factor protector que reduzca 

o atenúe el efecto del exceso 

de peso sobre la pérdida de 

capacidades funcionales en 

las personas mayores de 64 

años” (Monteverde, 2015).

“Los datos obtenidos de las 

diferentes fuentes de datos se 

analizaron mediante regre-

sión logística” (Monteverde, 

2015).

“Se concluyó que la mayoría 

de las personas mayores de 

64 años de edad tendrían 

al menos una de las tres 

condiciones de discapacidad 

consideradas para dicho es-

tudio” (Monteverde, 2015).

“Identifi car la percepción 

que poseen profesorado y 

alumnado sobre la calidad 

de vida de los estudiantes 

con discapacidad de centros 

de formación laboral, y más 

concretamente, si existe 

relación entre la percepción 

del profesorado y la percep-

ción del alumnado” (Castro, 

Casas, Sánchez, Vallejos, y 

Zúñiga, 2016)-

“Escala Objetiva y la Escala 

Subjetiva. En segundo lugar, 

se han efectuado 5 modelos 

de regresión lineal múltiple 

mediante el método de pasos 

sucesivos para comprobar la 

predicción de las dimensio-

nes evaluadas en la escala 

subjetiva sobre la percepción 

del profesorado, evaluando 

las dimensiones de la calidad 

de vida de los estudiantes 

“(Castro, Casas, Sánchez, 

Vallejos, y Zúñiga, 2016).

“Parece que las percepciones 

de los profesionales sobre si 

una persona con discapa-

cidad es autodeterminada 

se refi eren a que la propia 

persona con discapacidad 

sea consciente de su propia 

autodeterminación. En cuan-

to a la inclusión social, los 

resultados han mostrado que 

las percepciones de los profe-

sionales sobre esta dimensión 

tienen como único predictor 

la propia percepción de la 

persona con discapacidad”. 

(Castro, Casas, Sánchez, 

Vallejos, y Zúñiga, 2016)

Continuación….
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Objetivo Análisis de datos Resultados

“Se analiza la variabilidad 
de la discapacidad por 
comunidades autónomas
desde una doble vertiente, 
los factores individuales 
y del entorno” (Gispert 
Magarolas, et al., 2009).

“Se realizó una regresión 
logística de dos niveles. El 
primer nivel correspondió 
a los
individuos y el segundo a 
la comunidad autónoma” 
(Gispert Magarolas, et 
al., 2009).

“Las características 
individuales no explican 
sufi cientemente la varia-
bilidad de la discapacidad 
entre CCAA y no se han 
identifi cado variables 
del entorno que sean 
signifi cativas” (Gispert 
Magarolas, et al., 2009).

“Establecer un modelo 
predictivo del grado de 
discapacidad en adultos 
con lesión medular a 
partir de la utilización del 
WHO-DAS II”. (Henao 
Lema & Pérez Parra, 
2011).

“Se construyó un modelo 
de regresión lineal múl-
tiple para discapacidad. 
“ (Henao Lema & Pérez 
Parra, 2011).

“El mejor modelo pre-
dictivo de discapacidad 
en adultos con lesión 
medular con más de seis 
meses de evolución se 
construyó con las varia-
bles tiempo de evolución, 
índice sensitivo ASIA y 
desempleo por la lesión. 
“ (Henao Lema & Pérez 
Parra, 2011).

“Se estimo el impacto 
de tener discapacidades 
sobre la probabilidad de 
estar laboralmente activo 
en Colombia, a partir de 
la Encuesta de Calidad de 
Vida 2013, desde un enfo-
que de género. “(Acuña, 
2016).

“Se estimaron diferentes 
modelos de regresión 
logística que incluyen, 
además de las caracterís-
ticas sociodemográfi cas, 
nueve diferentes tipos de 
discapacidad permanen-
te.” (Acuña, 2016).

“Los resultados más im-
portantes, destacan una 
alta correlación positiva, 
para ambos sexos, entre 
los niveles de formación 
y la participación laboral, 
así como el impacto nega-
tivo de las limitaciones de 
movilidad y habla, en el 
caso de las mujeres, y de 
los problemas mentales o 
de aprendizaje en el de los 
hombres. “(Acuña, 2016).

Continuación….
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Objetivo Análisis de datos Resultados

“Determinar qué factores 
clínicos predicen la disca-
pacidad y la mala calidad 
de vida en pacientes con 
trastorno de ansiedad 
generalizada.” (Marian 
López de la Parra, Men-
dieta Cabrera, Muñoz 
Suarez, Díaz Anzaldúa y 
Cortés Sotres, 2014).

“Se trató de un estudio 
descriptivo y transversal. 
Los datos se analizaron 
mediante frecuencias, 
porcentajes y promedios. 
Se utilizó un análisis de 
regresión lineal para de-
terminar cómo predicen 
los factores clínicos y 
demográfi cos la discapa-
cidad y la mala calidad 
de vida.”  (Marian López 
de la Parra, Mendieta 
Cabrera, Muñoz Suarez, 
Díaz Anzaldúa y Cortés 
Sotres, 2014).

“Encontramos que la 
presencia de antecedentes 
heredofamiliares de tras-
tornos de ansiedad, así 
como mayores puntajes 
en la Escala de Depresión 
de Hamilton, predicen 
una menor calidad de 
vida, a diferencia de una 
mayor edad, la cual pre-
dice una mayor calidad 
de vida en estos pacien-
tes. Mayores niveles de 
discapacidad se asociaron 
con el sexo masculino, 
una menor edad de los 
pacientes, comorbilidad 
con trastornos del Eje II, 
presencia de anteceden-
tes heredofamiliares de 
trastornos de ansiedad y 
mayores puntajes en la 
Escala
de Depresión de Hamil-
ton.”  (Marian López 
de la Parra, Mendieta 
Cabrera, Muñoz Suarez, 
Díaz Anzaldúa y Cortés 
Sotres, 2014).

Continuación….
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Objetivo Análisis de datos Resultados

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

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

“La actividad de la en-
fermedad fue la principal 
variable
asociada a discapacidad 
funcional en pacientes 
con EA, justifi cando
un 60% de las variaciones 
del BASFI.“(Marengo,S-
chneeberger, Gagliardi, 
Maldonado Cocco, & 
Citera, 2020).

Fuente: Análisis de diversos estudios de discapacidad usando de la regresión lineal 
y/o regresión logística.
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DISCUSIÓN

Usando los indicadores y la tabla anterior podemos deducir que 
el tipo de regresión que más se usa es la logística, incluso más 
que la regresión lineal, ¿a que se debe esto?, vamos hacer una 
tabla comparativa donde se discutirán las diferencias entre am-
bas regresiones. 

Tabla 2 – Comparación de la regresión lineal y regresión logística en 
requerimientos del modelo 

Requerimientos/Hipótesis del modelo 
de regresión

Requerimientos en el modelo de re-
gresión logística

La utilización inferencial plena del mo-
delo de regresión requiere:
1. Para cada conjunto fi jo de x la distri-
bución de y debe ser normal con
Media.
2. La varianza de y es constante para 
cualquier valor de x
3. Las observaciones de y son indepen-
dientes entre sí.
4. El número de variables explicativas 
es menor que el de observaciones. (No-
lasco, 2016)

• A diferencia del modelo de regresión 
lineal, las inferencias no necesitarán su-
posición en repartición alguna. Se dirá 
que las inferencias son asintóticas, es 
decir, válidas para un muestra sufi cien-
temente grande  (Nolasco, 2016).

Fuente: Estadística avanzada en ciencias de la salud: modelos lineales con 
adaptación propia. 
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Tabla 3 – Comparación de la regresión lineal y regresión logística en 
construcción del modelo 

Construcción de un modelo de regre-
sión lineal múltiple. Etapas

Construcción de un modelo de regre-
sión logística. Etapas

Etapa 1: Especifi cación de variables y 
modelo propuesto.
Etapa 2: Estimación del modelo.
Etapa 3.- Validación de la hipótesis de 
linealidad. Bondad de ajuste del
Modelo.
Etapa 4.- Verifi cación de requerimien-
tos. Análisis de residuos.
Etapa 5.- Inferencias con el modelo.

Etapa 1: Especifi cación de variables y 
modelo propuesto.
Etapa 2: Estimación del modelo.
Etapa 3: Bondad de ajuste del modelo.
Etapa 4.- Inferencias con el modelo.

Fuente: Estadística avanzada en ciencias de la salud: modelos lineales con 
adaptación propia.

Con qué podemos concluir y hacer el cierre de la discusión, 
que la regresión logística se usa mas debido a que la mayoría 
de los estudios que se realizan con el tema de discapacidad son 
descriptivos, y muy poco correlacionales, transaccionales, etc.
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CONCLUSIONES

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

• La mayoría de los estudios de discapacidad son en el área 
de la salud, cuando ya podemos realizar más estudios en 
las aéreas económicas-administrativas.

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

• En los estudios que son de discapacidad se usa la regresión 
logística, por lo debido a que son estudios descriptivos y 
no a profundidad.

• Como punto de vista del autor, las regresiones no necesa-
riamente se tienen que usar una u otra, sino pueden usar 
una de la otra de manera sino que pueden complementar-
se, para dejar un aporte científi co más basto y profundo.  
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La presente obra, Ensayos 2019. Análisis Multivariante con 
Enfoque Dependiente en las Ciencias de la Administración 
como base para la Innovación, pretende reunir una serie de 
ensayos elaborados por los estudiantes del Doctorado de 
Ciencias de la Administración (DCA) del Centro Universitario 
de Ciencias Económico Administrativas (CUCEA) de la 
Universidad de Guadalajara (UdeG), basados en lo aprendido 
en la asignatura de Investigación Cuantitativa I. Dichos 
ensayos, se orientan en principio a realizar un ejercicio de 
disertación que refuerce ya sea la argumentación de su tesis 
en la parte metodológica o bien, sea una contribución a la 
materia. Para ambos casos se resalta la pertinencia de su 
redacción a partir de la introducción para desarrollar los 
conceptos y/o modelos que justifican la base de los puntos 
antagónicos a tratar siendo la base para realizar la discusión 
que permite aclarar la contribución esperada. Finalmente, se 
exponen los puntos de conclusión esenciales que sirvan al 
lector y al expositor, para estudios posteriores.


