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Capítulo 8 

Procedi m ie ntos y Técnicas de 
Anál isis de Información en SPSS 1 4.0 

Manuel Cárdenas Castro 

En este capítulo presentamos los principales procedimientos de anál isis 
de datos y su respectiva aplicación en el programa estadístico SPSS. 
Se real iza una breve descripción de los conceptos fundamentales para 
posteriormente abordar algunos de los principales proced imientos al 
uso en ciencias sociales, de modo de distinguir cuándo resulta 
pertinente real izar el proced imiento (para qué t ipo de datos) ,  cómo 
real izar las operaciones necesarias para su ejecución y el modo de 
i nterpretar los anál isis. Finalmente , se revisarán algunas de las 
principales técn icas de anál isis multivariados. 

Palabras clave: Análisis de datos, estadística descriptiva e inferencia/, 
métodos multivariados. 

8.1 . Introducción 

El aná l is is estadístico de datos eng loba un conjunto de 
procedimientos diseñados para seleccionar datos, describirlos, y 
extraer conclusiones de el los (Pardo y San Martín, 2001 ) . Es decir, 
se I ntenta obtener conclusiones relevantes a partir de datos 
empíricos, y todo ello mediante el uso de modelos matemáticos. 
Se trataría de un saber organizado que pretende recoger, ordenar 
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y anal izar los datos de una muestra (representativa de una 
determinada población), para real izar inferencias acerca de d icha 
población .  

En términos generales se suele d istingu i r  entre la estad ística 
descriptiva y la inferencia ! .  La primera de e l las consiste en una 
serie  de proced im ientos que tienen como objetivo organ izar y 
resumir la i nformación contenida e n  un conju nto de datos. La 
estadística i nferencia ! ,  por su parte , consiste de una serie de 
proced imientos que perm iten general izar las propiedades de 
u n  conjunto de datos a u n  conj u nto mayor de datos . Es decir, 
se pretende hacer i nferencias vál idas sobre u na población a 
part i r de los datos obten idos en u na m uestra representativa 
de d icha población (la representatividad de la m uestra queda 
asegu rada mediante las técnicas de m uestreo , las que 
pueden revisarse en e l  cap ítu lo de este man ual ded icado al  
muestreo). 

El análisis de datos tiene como objetivo central encontrar relaciones 
generales (leyes) que expliquen el comportamiento de uno o varios 
eventos (Pardo y San Martín ,  2001 ). Estas leyes solo pueden ser 
descubiertas y verificadas observando el mundo real por medio 
de un método repl icable que permita obtener resu ltados 
consistentes en condiciones simi lares . 

En el capítulo anterior afirmábamos que medir consistía en asignar 
números, ahora agregamos que cada uno de esos números 
corresponde a un dato . Es por ello que, para anal izar datos 
debemos asignar números a las características de las personas 
u objetos, de manera de conectar dos sistemas de relaciones: 
uno empírico (el de las propiedades que se desea medir) y otro 
formal (el de los números que se asignan) .  Cuando el sistema 
formal refleja al empírico, entonces dicha correspondencia impl ica 
una medición (Pardo y Ruiz, 2002). Hay mediciones mejores que 
otras, en sentido que en algunos casos se podrá establecer un 
mayor número de relaciones. 
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Dependiendo de la riqueza de esas relaciones existirán diferentes 
niveles o escalas de medida. Tradicionalmente se han d istinguido 
cuatro tipos de escala o n iveles de medida: nominal , ordinal , de 
intervalo y de razón (las que aquí  solo reseñaremos brevemente, 
ya que han sido anal izadas en otro capítu lo). 

• Las medidas nominales Son aquellas en las que se clasifica 
a los sujetos u objetos sobre la base de categorías, de modo 
que todos los sujetos ubicados en una categoría son 
simi lares o equivalentes respecto de la propiedad medida. 
Posteriormente, se asignan números a dichas categorías. 
Las categorías util izadas deben cumpl ir con los criterios de 
exhaustividad (a todos los sujetos corresponde una 
categoría) y exclusividad (cada sujeto solo pertenece a una 
categoría). Los números asignados funcionan solo como 
rótulos, por lo que la ú nica relación que se puede 
establecer es la de igualdad o desigualdad (un ejemplo típico 
de este n ivel es la variable sexo). 

• Las medidas ordinales Este nivel de medición nos permite 
ordenar los elementos según  la cantidad que poseen de la 
variable. Permite establecer relaciones de diferencia de 
cantidad (mayor que o menor q ue) entre los sujetos y 
ordenarlos según dicha diferencia. La l imitante de este n ivel 
es que aún no se puede afirmar nada respecto de la 
magnitud de la d iferencia entre sujetos (un ejemplo de este 
n ivel de medida es la estatura de los sujetos, cuando 
desconocemos su medida en centímetros y simplemente 
podemos ordenarlos de más bajo a más alto). 

• Las medidas de intervalo Este n ivel aporta respecto del 
anterior la posibi l idad de determinar la magnitud de la 
d iferencia en la variable de interés. Eso sí , en esta medida 
carecemos del cero absoluto (ausencia de la variable), por 
Jo que no podemos afirmar que un evento contenga el doble 
de la variable simplemente porque los números así lo 
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indiquen (un ejemplo clásico es el  de la temperatura, donde 
la magnitud de 0° no impl ica ausencia de temperatura) .  

• Las medidas de razón En este n ivel se subsanan los 
problemas anteriores, ya que aquí el cero ya no es arbitrario 
sino un punto fijo que implica ausencia de la variable medida. 
Es justamente por esto que se puede afirmar si un objeto 
posee el doble o el triple de cantidad de variable que el otro 
(ejemplos recurrentes para i lustrar este n ivel de medición 
son el t iempo o peso, ya que aquí  sí es posible constatar 
la ausencia de la variable). 

La importancia de una adecuada distinción y manejo de los 
diferentes n iveles de medición rad ica en que la uti l ización de 
técnicas de anál isis de datos se encuentra siempre mediatizada 
por el tipo de variable de que se dispone. En todo caso, debemos 
saber que existe una multitud de variables en las que resulta muy 
d ifíci l determinar a q ué n ivel de medida corresponden,  ya que se 
trata de mediciones "subjetivas" (ej . escala de dolor) en las que 
no se pueden considerar como equivalentes las asignaciones 
realizadas por diferentes sujetos. En todo caso, debemos recordar 
que una vez asignados los números todas las técnicas de análisis 
de datos que revisaremos en este capítu lo son posibles de 
ejecutarse. 

Hemos afirmado al comenzar esta revisión que el análisis de datos 
pretende, entre otras cosas, real izar inferencias válidas para una 
población a partir de una m uestra de esta. Llamamos población 
o universo al conjunto total de elementos que poseen una 
característica específica en común y que se desea estudiar. 
Existen , de acuerdo al número de elementos que conforman el 
universo, poblaciones fin itas (número del imitado de elementos) 
e infin itas (número i l imitado de elementos) .  Las poblaciones con 
las que tiene sentido trabajar suelen ser finitas, pero la mayor parte 
de las veces son tan grandes que para efectos de análisis pueden 
ser consideradas como i nfin itas (Pardo y Ruiz, 2002) .  
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Por su parte, la muestra refiere a u n  subconjunto representativo 
de e lementos, todos el los pertenecientes a una determinada 
población. Son de un tamaño l imitado que las hace propicias para 
trabajar sobre el la y extraer conclusiones referidas a todos los 
elementos de la población (Pardo y Ruiz, 2002). Las características 
de dicha muestra serán descritas por medio de estadísticos (media, 
mediana, varianza, etc. ) que representarán los valores concretos 
poblacionales, los cuales nos son desconocidos (parámetros). La 
representatividad de la muestra queda asegurada mediante un  
adecuado procedimiento de  selección de  los participantes de  una 
muestra (ver capítulo sobre muestreo) que nos garantice que 
cualqu ier  e lemento de la  población pudo haber estado 
representado en d icha muestra. El muestreo puede ser de tipo 
probabil ístico (la probabil idad asociada a la selección de u n  
elemento para formar parte d e  una muestra puede ser calculada} 
o no probabil ístico (se desconoce o no se toma en cuenta la 
probabi l idad asociada a cada una de las muestras posibles). 

Los tipos de muestreo más uti lizados son tres: aleatorio 
sistemático (se asignan números a cada uno de los elementos 
de una l ista, se define el tamaño de la muestra y se calcula la 
constante dividiendo el total de la población por el de la muestra, 
luego se selecciona al azar un número inclu ido en la constante 
y l uego se le suma la constante hasta completar la muestra); 
aleatorio estratificado (cuando población está formada por 
d iferentes subpoblaciones se seleccionan primero los estratos y 
luego se procede como en el modelo anterior pero resguardando 
el tamaño de los estratos -afijación proporcional) y aleatorio por 
conglomerados (para casos en que la un idad muestra! no son 
elementos individuales sino grupos. Tiene la ventaja de que no 
se necesita el l istado de todos los elementos de un g rupo).  

Hemos venido afirmado que el objetivo del anál isis de datos es 
extraer conclusiones generales y real izar predicciones sobre el 
comportamiento de ciertas variables en la población . Las 
inferencias pueden realizarse mediante dos estrategias: estimación 
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de parámetros y contraste de hipótesis. Ambas estrategias permiten 
l legar a las mismas conclusiones, pero la información que entregan 
es algo diferente: el contraste de hipótesis pone el énfasis en 
intentar detectar la presencia de un efecto significativo y la 
estimación de parámetros pone énfasis en cuantificar el  tamaño 
del efecto detectado (Pardo y San Martín , 2001 ; Pardo y Ruiz, 
2002) .  

El contraste de hipótesis, también l lamado prueba de significación , 
es un método que permite tomar decisiones y afi rmar con alto 
grado de certeza si una afirmación acerca de una población puede 
ser mantenida o si por el contrario debe ser rechazada.  Para el lo 
se formulan h ipótesis científicas, las que posteriormente son 
transformadas en hipótesis estadísticas (afirmaciones sobre una 
o más distribuciones de probabil idad o sobre el  valor de uno o 
más parámetros de esas distribuciones) y se expl icita una regla 
de decisión , la cual se establece en términos de probabil idad (que 
servirá como criterio para decidir si la h ipótesis nu la planteada 
debe o no ser rechazada). De este modo, el contraste de hipótesis 
es un  proceso de decisión en el que una h ipótesis formulada en 
términos estadísticos es puesta en relación con los datos empíricos 
para determinar si es o no compatible con el los.  

Por otra parte, la estimación de parámetros consiste en uti l izar 
la información muestra! para inferi r alguna propiedad de la 
población . Es decir, se uti l iza un estad ístico (l lamado estimador) 
para i nferir el valor de algún parámetro poblacional .  

Una vez revisados estos conceptos básicos corresponde pasar 
a revisar los procedimientos de análisis de datos ,  para lo cual 
avanzaremos de forma sucesiva en los procedimientos de 
comparación de medias (pruebas t para muestras independientes 
y relacionadas, análisis de varianza de un  factor y análisis de la 
varianza factorial) ,  correlaciones (coeficientes de correlación de 
Pearson y Spearman) y anál isis no paramétrico para variables 
categóricas ( chi-cuadrado ) . También nos referiremos a algunos 
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de los métodos multivariantes más uti l izados (análisis factoria l ,  
análisis de conglomerados y escalamiento multid imensional) .  A 
continuación presentamos un tabla con el resumen de los 
proced imientos {Tabla 1 ) ,  la que ind ica al tipo y el número de 
variables que uti l iza (n iveles de medición ), así como sus 
características y usos principales, como también las h ipótesis que 
contrasta (cuando resulta pertinente indicarlo) 

Proced imiento 

Pruebas T para 
m uestras 
i ndependientes 

Pruebas T para 
muestras 
relacionadas 

Anál isis de 
varianza (AN OVA 
de un factor) 

Análisis  de 
varianza factoria l  
(ANOVA 
factorial) 

Chi  cuad rado 

Correlaciones 
( regresión l ineal ) 

Tipo de variables 

La variable depend iente es una 
variable cuantitativa (Ej .  
puntuación en u n a  escala)  y l a  
variable i ndependiente e s  u na 
variable categórica (nominal  u 
ord ina l )  con dos niveles ( Ej .  Sexo 
d icotomizada en hom bres y 
mujeres) . 

Se uti l iza como variables dos 
pu ntuaciones cuantitativas (ej. 
dos medidas en una prueba) 
para u n  mismo grupo de sujetos. 

Se uti l iza como variable 
i ndependiente una va riable 
categórica d e  más de dos n iveles 
( Ej .  Nivel socioeconómico = alto, 
medio y bajo) . La variable 
dependiente es una variable 
cuantitativa ( Ej .  Salario) . 

Aqu í se uti l izan dos va riables 
independientes categóricas (Ej. 
Sexo y Nivel socioeconómico) y 
una dependiente de tipo 
cua ntitativo ( Ej .  Salario) . 

Establece relación y g rado de 
relación entre variables de tipo 
categórico ( Ej .  ser mujer y 
pertenecer a un determi nado 
NSE).  

Características 

Contrasta la h i pótesis nu la  d e  
q ue las med ias de la  dos 
poblaciones son igua les ( u l  = 

u2) . Es decir, no se espera 
encontrar diferencias 
sig nificativas entre las dos 
puntuaci ones. 

Contrasta l a  h ipótesis nula de 
igualdad d e  medías. Es decir, no 
se espera encontrar diferencias 
significativas entre las dos 
puntuaciones. 

Contrasta la  h i pótesi s  nula de 
igualdad de medias, por lo que 
se pone a prueba la  h ipótesis 
que afirma que no existen 
diferencias significativas entre 
las medias de los gru pos 
formados por la  variable 
categórica . 

La h ipótesis es de igualdad de 
medias, pero nos permite 
aprecia r  la forma en q ue 
interactúan las varia bles (Ej .  ver 
si ser mujer y de u n  determinado 
NSE es im portante para 
determinar los n iveles d e  
ingresos) . 

Contrasta h ipótesis nula de que 
los criterios de clasificación son 
independientes entre sí. 

Anal iza el grado de variación La h i pótesis nu la es de 
conjunta entre dos varia bles i ndependencia l i nea l .  Es decir, 
cuantitativas (Pearson) o entre las variables no esta rían 
variables ord ina les ( Spea rma n ) .  relacionadas de forma l i neal .  
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Análisis factorial 
(exploratorio y 
confirmatorio) 

Anál isis de 
conglomerados 

Esca lamiento 
m u ltidimensional 

Análisis de 
correspondencias 
(si m ples y 
múltiples) 

Se trata d e  un método de 
agrupación de datos que permite 
red ucir la  complejidad de estos y 
apreciar factores comu nes. 
Su pone todas las varia bles como 
independientes, ya que no existe 
a pnon una dependencia 
conceptual entre el las. 

Proced i m iento de agru pación de 
datos en grupos de va ri a bles de 
acuerdo a su parecido. Se puede 
especificar el nú mero de 
conglomerados (k med ias) o se 
puede l i berar su obtención 
(jerárq uicos). 

Es una técnica mu ltivariada de 
independencia que busca 
encontrar información sobre la 
estructura subyacente o latente 
de un conjunto de datos, de 
forma de si mplifica r  s u  
interpretación . 

Se uti l iza para determ i nar la 
relación o conexión recíproca 
existente entre un n ú mero 
a m pl i o  de variables. 

Permite explorar datos (AFE) y 
reduci r su dimensional idad, 
agrupando variables en factores 
co munes ( real iza sólo una 
eval uación globa l ) .  El AFC 
(confirmatorio) permite 
contrastar h ipótesis sobre u n  
modelo factoria l  preciso y bien 
especificado. 

Permite agrupan casos o 
varia bles en función de su 
parecido o sim i l itud en un 
número ópti mo de grupos, 
teniendo en consideración sólo 
criterios i nternos (distancias). 

Es úti l  para determ inar las 
imágenes subjetivas asociadas a 
un conjunto de objetos por parte 
de una m uestra de sujetos, así 
como para determinar las 
d i mensiones sobre las cuales 
basan esos j uicios. 

Profu ndiza en las relaciones de 
dependencia que se esta blecen 
entre vari ables cual itativas 
observadas en una misma 
población (entre dos varia bles si  
se trata de AC simpl e  y entre 
más de dos si se trata de un AC 
múltiple) . Busca la estructura 
oculta a un conjunto ampl io de 
datos o variables. 

8.2. Pruebas T para muestras i ndependientes 

Permite contrastar h ipótesis sobre d iferencia d e  medias entre 
dos m uestras i ndepend ientes . Es decir, nos perm ite saber s i  
existen d iferencias sign ificativas e n  las  medias de dos 
m uestras q u e  nos autoricen para afi rmar  que  pertenece n  a 
d iferentes poblaciones .  La prueba T tiene dos vers iones 
d iferentes, dependiendo s i  l a  varianza d e  la población pueden 
ser consideradas iguales o no.  Para d i ri m i r  este asunto 
contamos con la  prueba de Leven e (estad ísti co d e  Leven e)  
que perm ite contrastar la h ipótesis nu la sobre igua ldad de 
varianzas. 
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Por otra parte, en el subcuadro Opciones nos perm it irá tomar 
decisiones respecto de qué hacer con los sujetos que no tienen 
asignado un valor en las variables que trabajamos. E n  tal  caso 
podemos optar por exclu i rlos segú n  anál is is (se e l im ina el caso 
solo para el anál is is en curso) o seg ú n  l ista (se excluye de todos 
los anál is is) .  

Figura 2.  Prueba T opciones 

Una vez fijado el i ntervalo de confianza y trasladadas las variables 
depend iente e i ndependiente a sus respectivas ventanas ,  
debemos especificar los  valores que  representan a cada 
d imensión de la variable categórica que ut i l izamos como criterio 
de comparación (F igu ra 3) .  Aqu í  debemos respetar los n iveles 
que fijamos al momento de crear la variable en la vista de variables 
de SPSS (Ej .  hombres = O y mujeres = 1 ) .  

Figura 3. Prueba T Definir grupos 

Lo anterior nos perm ite real izar com paraciones en aquellas 
variables en que hay más de dos n iveles , aunque esto s iempre 
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dos s��os 
un y un un m ismo 

nuestro caso realizaremos las comparaciones 
pero si q u is iéramos real izar la 

un determinado las 
en el "Datos" o 

segmentación 
el menú Anal izar 

T para muestras relacionadas. Una 
se desplegará el cuadro de d iálogo 

6). En d icho cuadro de d iálogo debemos 
traspasar las variables por pares a la ventana "Variables 

desdE) la l ista variables nuestro 

6, Prueba T para muestras relacionadas 

aparecen en el cuadro de son s imi lares 
pruebas t para muestras i ndependientes 

controlar el de confianza y 
con perd idos. vez real izadas 

estas operaciones, pu lsamos en aceptar y ya podemos encontrar 
nuestros en el visor de resu ltados del  programa. 
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7.  Prueba T para muestras relacionadas: 

descriptivos 

MED_PRIM 
MED_SEGU 

Estadísticos de muestras relacionadas 

Desde podemos apreciar la media  de respuestas en  la 
escala de prej uicio para la 
para la segunda .  También sabemos 
puntajes respecto de la media s igue la 

ha 

8 podemos apreciar una novedad respecto del 
a nterior y consiste en la i nclusión en los resu ltados 

coeficiente de correlación para dos de 
y su correspondiente de significación 
sabemos que la es y 
puntuaciones relacionadas y 
se suele a lto en la otra y 

8. Prueba T para muestras relacionadas: 

con el 

Correlaciones de muestras relacionadas 

N 

1 

142 .81 8  



T muestras 

1 
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Figura 1 1 .  ANOVA de un factor: Opciones 
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En la opción "Post hoc" del cuadro de diálogo principal 

encontraremos una serie de opciones que nos permitan 

especificar, una vez realizado el análisis de varianza y en caso 
de que existen diferencias significativas entre los grupos, dónde 
en concreto se encuentran dichas d iferencias (Figura 1 2).  Todas 
las opciones ofrecidas por este cuadro apuntan a lo mismo, esto 
es a contrastar una vez rechazada la hipótesis de igualdad de 
medias entre qué grupos se verifican dichas diferencias. Si se 
asumen varianzas iguales, uno de los métodos con mayor 
aceptación es el de Tukey. Si no pueden asu mirse varianzas 
iguales, entonces el método que recomendamos (similar al de 
Tukey) es el de Games-Howell ,  ya que permite controlar de mejor 
forma la tasa de error (para una detallada descripción de los 
métodos ver Pardo y Ruiz, 2002). Además, en este cuadro 
podemos fijar el n ivel de significación con el que queremos trabajar 
(y cuya opción por defecto es 0.05). 

Figura 12. ANOVA de un factor: Comparaciones post hoc 
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Finalmente, la opción "Contrastes" (Figura 1 3) del cuadro de diálogo 
para ANOVA de un factor nos permite efectuar comparaciones 
de tendencia y realizar otro tipo de comparaciones entre medias 
(contrastes personalizados). 

La opción "Polinómico" permite obtener comparaciones de 
tendencia. Es decir, cuando se rechaza la hipótesis de igualdad 
de medias entre grupos y contamos con una variable independiente 
que es de tipo cuantitativo, entonces gracias a esta opción 
podemos indagar en el tipo de relación que se establece entre 

las variables dependiente e independiente (li neal, cuadrática, 
cúbica ,  etc.). La opción "Orden" asociada a este procedimiento 
permite especificar cuál es el pol inomio de mayor orden que se 
desea estudiar (se entregan los análisis para todos los niveles 
inferiores de la opción elegida). 

Figura 1 3. ANO VA de un factor: Contrastes 

Por otra parte, la opción "Coeficientes" será la que nos permita 
realizar contrastes personalizados, esto es, asignar coeficientes 
concretos a cada uno de los grupos que se desea comparar de 
modo de seleccionar aquellos que se desean mediante la 
asignación de números que los identifiquen. 

Una vez realizadas las especificaciones sobre el modelo de ANO VA 
volvemos al cuadro de diálogo principal y pulsamos "Aceptar", tras 
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PUNTAJE 
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medio 
atto 

Síg. 

N 

67 

33 

Se muestran las medias para los grupos en los subconjuntos 
homogéneos. 

a. Usa tamaño muestra! de media armónica = 43,454. 

Los tamaños de los grupos no son iguales. Se utilizará la 
media armónica de los tamaños de los grupos. los niveles de 
error de no están garaolízados. 
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e n  l a  

con a hora s in d ist inción entre las variables 
dependiente e independiente. 

e l  
de la  

como 
y rend imiento no se desprende que una 

sea l a  causa l a  otra, ya que  es perfectamente 
una persona con un coeficiente i ntelectual elevado rendir 
ma l  a otros factores no i nco rporados en  la  rel ación 

este con las correlaciones nos 
mantenemos en  e l  ámb ito descri ptivo aunque en la práctica 

para rea l izar i nferencias a partir la  relación 
entre eventos. 
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puntuaciones originales en rangos, Sus valores también 
fluctúan entre -1  y 1 ,  y se interpreta de forma idéntica a 
los anteriores. Se uti l iza, igual que tau-b, como alternativa 
a la correlación de Pearson cuando las variables son de 
tipo ordinal o no se cumple el supuesto de normalidad . 

Además de los coeficientes de correlación, el programa nos 

entregará las respectivas pruebas de significación que nos 
permitirán contrastar la hipótesis nula de que el valor 
poblacional del coeficiente es cero (es decir, que no habría 
relación entre las variables). El rechazo de la hipótesis de 
independencia l ineal nos permitirá afirmar que las variables 
están relacionadas de forma significativa . 

Por otra parte, el cuad ro de diá logo nos ofrece la posibil idad 
de escoger entre las opciones Bilateral y Unilateral .  Cuando 
no existen expectativas de la dirección de la relación entre 

variables debemos ocupar la opción Bilateral .  Para el caso en 
que dichas expectativas sobre la dirección de la relación si 
existan ,  entonces la opción más útil es Unilateral .  

Figura 25. Correlaciones bivariadas: Opciones 
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El cuadro de diálogo anterior nos ofrece también ciertas 
opciones que nos entregarán información adicional pertinente 
para el proceso que estamos anal izando (estadísticos 
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Correlación de Pearson 

Correlaciones 
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Como ind icábamos al comenzar este apartado ,  este 
procedi miento permite estud iar  la relación l ineal entre dos 
variables controlando el efecto de una o más variables extrañas. 
Es decir, se i ntenta el efecto a terceras 
variables que pud ieran cond icionar o modu la r  la relación entre 
las variables estudiadas. Para obtener el coeficiente 
correlación parcial debemos pulsar la opción correlaciones 
parciales del analizar y se desplegará el cuadro de diálogo 
correspondiente (Figura 28). La ún ica innovación que debemos 
hacer respecto procedi miento de correlación b ivariada es 
agregar las variables que se desean contro lar traspasándolas 
a la ventana correspond iente. La opción Mostrar el de 
s ign ificación real dada por defecto y permite observar 
los n iveles críticos exactos asociados al coeficiente 
correlación .  E n  caso de desactivarlo aparecerá u n  asterisco 
en aquel los casos en que la s ign ificación sea menor a y 
dos asteriscos cuando el n ivel crítico sea menor a 1 .  

Correlaciones parciales 

G"d Mostrar el nivel de signifícación real 
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Si pulsamos el cuadro de diálogo de "Opciones" (Figura 29), 
podremos obtener información adicional sobre los estadísticos 

descriptivos (media y desviación típica), así como de las 
correlaciones de orden cero (se entregan las correlaciones para 
cada par de variables sin ejercer control sobre las variables 
controladas). Además, y como en todos los procedimientos 
anteriores, podemos controlar las opciones referidas al tratamiento 
de los datos perdidos (excluir casos según lista o según pareja). 

Figura 29. Correlaciones parciales: Opciones 
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La Figura 30 nos muestra los resultados obtenidos mediante 

el proced imiento de correlaciones parciales, uti lizando un 
coeficiente de correlación de Pearson. Como vemos, el control 
de la variable NSE nos ind ica que esta no tiene efecto 
significativo sobre la correlación entre las variables PU NTAJ E 
y M ED_HATH (media en escala de homofobia), no alterando 
la variable NSE sustancialmente la relación que se establece 
entre nuestras variables principales. 

Figura 30. Correlaciones parciales 
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Las medidas son cuatro: Coeficiente 
y V de Cramer, Lamba y Coeficiente 

dos pr imeras son medidas basadas en 
una proporcional  

reducir la pos ib i l idad de cometer u n  error de 
en l ugar u n  caso o g rupo de casos pertenecientes a 
una de la se les en cuenta 
las probabi l idades de las categorías de esa en cada 
categoría una segunda variable) . 

La referida a frecuencias nos apreciar 
frecuencias "Observadas" los casos resu ltantes de 
la y las "Esperadas" de casos 
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haber en cada casilla si las variables fueran independientes). Como 

vemos, en conju nto estas frecuencias nos permitirán un examen 
más acucioso de los datos que permita obtener información extra 
cuando testeamos la hi pótesis de independencia entre variables. 
Por otra parte, la opción "Porcentajes" nos ofrece la posibil idad 
de apreciar los porcentajes que la frecuencia observada de una 
casil la representa respecto del total marginal de su fila ("Fila"), 
el porcentaje que la frecuencia observada de una casil la 
representa respecto del total marginal de su columna ("Columna") 

y la frecuencia observada de una casilla representa respecto del 
número total de casos de la tabla ("Tabla"). 

Figura 33. Tablas de contingencia: Casillas 
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Finalmente, podemos pedir información referida tanto a los 
"Residuos" "No tipificados" (diferencia entre la frecuencia 
esperada y la observada) como "Tipificados" (indicadores de grado 

en que cada casilla contribuye al valor del estadístico Chi-cuadrado. 
Si se suman los cuadrados de los residuos tipificados se obtiene 
el valor del estadístico Chi-cuadrado) y "Tipificados corregidos" 

(son fácilmente interpretables ya que usando un nivel de confianza 
del 95% puede afirmarse que los residuos mayores a 1 .96 delatan 
que las casillas correspond ientes poseen más datos de los que 
deberían haber si las variables fueran independientes. Los residuos 
menores a -1 .96 delatan casillas con menos casos que los que 
cabría esperar bajo la condición de independencia).  
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tablas 
vez asociación 

y que se cuantificado la asociación 
índ ice de asociación,  los residuos 

una  poderosa herramienta para 
s ign ificado de la asociación detectada .  

la apreciar los 
ejecutar procedim ientos que ven i mos describ iendo.  La 
nos muestra el valor del estad ístico .246), sus g rados 

2) y la s ign ificación asociada (p> .05) .  D ichos datos 
nos indicarían la h ipótesis de independencia entre las variables 
Sexo y es corroborada ,  o más bien que n uestros datos son 
com patibles con d icha h ipótesis de decir, no 

relación entre ser hombre o m ujer y pertenecer a un 
determi nado NSE.  

otra parte , podemos aprecia r  en  e l  p ie  de pág ina  de la tabla 
que no  existen casi l las con frecuencia esperada menor a 5 ,  
lo podemos suponer que X2 es u na buena para los 
datos que tenemos. F inalmente, la tab la nos ofrece el valor 
estad ístico "Razón de veros im i l itud" cuyo valor se i nterpreta 
la misma forma que X2 y que es m uy út i l  para estud iar  la 
entre variables categóricas. 

Pruebas de Chi-cuadrado 

!-cuadrado de Pearson 

Razon de verosimilitud 

Aso<::iación lineal por 
lineal 

N de casos válidos 

Pruebas de chi-euadrado 

.246 

,002 

142 

2 

a. O casillas (.0%) tienen una frecuencia esperada inferior a 5. 
la fre<::uencia minlma esperada es 1 1 .62. 
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,042 

,042 

142 

,884 

,884 

a. Asumiendo la nípc'ltesJs alternativa. 

nula. 
asintótico basado an la flípl)tes1s 

nos muestra la contingencia 
ut i l izando y 

" Residuos n o  

nos 
n i  menos datos 

que n uestras 
los 

y -1 
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8.8. Métodos M ultivariados 

En términos generales podemos afirmar que reciben el nombre 
de métodos multivariados (también denominados multivariantes) 
aquel los que permiten anal izar simultáneamente conjuntos 
ampl ios de variables interrelacionadas. Estas variables múltiples 
pueden ser consideradas como dependientes o independientes 
y correlacionadas entre sí en grados diversos, toda vez que se 
suponen con d istribución normal (Martínez Arias, 1 999). De este 
modo, el anál isis multivariante (AM) es aquel cuyos métodos 
analizan las relaciones entre un número amplio de medidas 
tomadas sobre cada objeto o unidad de anál isis. 

En el  AM , todas las variables deben ser aleatorias y estar 
interrelacionadas de tal forma que sus diferentes efectos no puedan 
ser i nterpretados separadamente con algún sentido. El propósito 
de este tipo de anális is es medir, explicar y predecir el grado de 
relación de los valores teóricos (combinaciones ponderadas de 
variables), por lo que el carácter multivariante no reside 
solamente en el número de variables uti l izadas (Hair, Anderson,  
Tatham y Black, 2000). 

El  AM es uti l izado para una serie d iversa de procesos entre los 
que destaca la reducción de datos (se intenta simpl ificar la 
estructura del fenómeno estudiado, proporcionándole la estructura 
más simple posible que facil ite su i nterpretación) ,  clasificación y 
agrupación (se crean grupos de variables similares entre sí a partir 
de las características medidas), anál isis de las relaciones de 
dependencia (con propósitos de predicción o expl icación) y 
construcción de modelos y pruebas de hipótesis (algunas técnicas 
son de carácter descriptivo, pero otras pueden poner a prueba 
h ipótesis sobre complejos basados en poblaciones multivariantes) 
(Martínez Arias, 1 999). 

En el  contexto de AM una variable es una magnitud de respuesta 
que representa alguna característica de los objetos y cuyos valores 
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son el objeto de estudio de la i nvestigación.  En n uestro caso, y 
como veremos más adelante, hemos util izado matrices de 
distancias, las que nos entregan medidas de simi l itud que reflejan 
la d istancia existente entre dos puntos. 

Las técnicas de AM se clasifican en,  segú n  sea la cantidad de 
variables dependientes y según cual sea su n ivel de medida, 
métodos de independencia y métodos de dependencia. A 
continuación nos referiremos brevemente a estos dos grupos. 

• Métodos de Dependencia. En los denominados métodos de 
dependencia el  interés se centra en la asociación de 
conjuntos diferenciados de variables y se intenta determinar 
el  grado de relación existente entre los dos conjuntos de 
variables a partir de un conjunto de variables predictoras. 

Entre las pri ncipales técnicas de dependencia encontramos 
la regresión l ineal múltip le ,  la correlación l ineal múltiple, el 
anál isis d iscriminante, la regresión logística , el anál isis 
m ultivariante de la varianza y la covarianza (MANOVA y 
MANCOVA), el análisis de correlación canónica y los modelos 
de ecuaciones estructurales .  Estos métodos no los 
abordaremos debido a que por los t ipos de datos 
recopi lados y los fines de nuestra investigación , solo 
uti l izaremos técnicas de independencia .  En todo caso para 
un buen resumen de sus aplicaciones hay varios textos 
disponibles (Martínez Arias, 1 999 ; Ha ir, Anderson , Tatham 
y Black, 2000).  

• Métodos de Independencia. Las técnicas de independencia 
se centran en la relación mutua entre todas las variables y 
su intención es encontrar información sobre la estructura 
subyacente o latente a un conjunto de datos, simpl ificando 
las complej idades orig inales, por medio de la reducción de 
datos, y sin d istinción entre variables dependientes e 
independientes (Martínez Arias, 1 999). 

228 



Análisis en SPSS 14. 0  

Entre las principales técnicas de  independencia encontramos 
el análisis de componentes principales, el anál isis factoria l ,  
e l  esca lam iento m u lt id i mens iona l ,  e l  aná l i s i s  de 
conglomerados, los modelos lag-lineales (para tablas de 
frecuencias) y el anál isis de correspondencias. La mayor 
parte de ellas las hemos de util izar para nuestros fines y 
las describ i remos separadamente , aunque de forma 
necesariamente breve , en los parágrafos siguientes . 

• Tipos de Datos. Por otra parte, existen dos tipos de datos 
con los que se puede trabajar: no métricos (cual itativos) y 
métricos (cuantitativos). En general ,  se puede decir que los 
datos no métricos son atributos, características o propiedades 
categóricas que identifican o describen a un objeto. 
Describen diferencias de tipo y clase indicando la presencia 
o ausencia de una característica o propiedad . Los datos 
cual itativos pueden presentarse como escalas nominales 
u ord inales.. Las med idas de datos métricos ind icarían 
d iferencias de grado o magnitud entre los objetos o 
individuos, y pueden ser presentadas en escala de 
intervalo o razón . 

8.8.1. Análisis Factorial Exploratorio 

El anál isis factorial es una técnica de reducción de la 
d imensionalidad de los datos con la que se pretende encontrar 
factores comunes que expliquen la presencia de correlaciones 
entre las variables (Martínez Arias, 1 999; Pardo y Ruiz, 2002). 
De este modo:, el anál isis factorial (AF) es una invitación a 
encontrar las variables fundamentales que intervienen en la 
explicación de ciertos fenómenos, apoyada en la búsqueda de 
características que presiden las relaciones matemáticas que 
se establecen a partir de un conjunto de datos (García Jiménez, 
Gil Flores y Rodríguez Gómez, 2000). De este modo, 
podríamos afi rmar que en el anál isis factorial lo que se trata 
de di lucidar son los elementos definitorios comunes a un grupo 

229 



Manuel Cárdenas Castro 

de variables y los componentes específicos que lo caracterizan. 
O de otro modo, el AF es útil para analizar interrelaciones entre 
un gran número de variables y expl icar estas variables en 
términos de sus dimensiones subyacentes comunes (factores) .  
El objetivo es encontrar un  modo de condensar la información 
contenida en el conjunto de variables orig inales en un número 
más pequeño de variables (factores) con una pérdida mínima 
de información, procurando que unos grupos de variables sean 
independientes de otros, pero donde los elementos que 
componen cada factor tengan con alta correlación entre sí (Hair, 
Anderson, Tatham y Black, 2000; Pardo y Ruiz, 2002). 

Lo que se busca por medio de este proceso es conocer cuál 
es el mín imo número de factores comunes y distintos 
necesarios para expl icar las correlaciones obtenidas, esto es, 
condensar y resumir la información sobre variables en un 
número pequeño de factores. Se busca obtener las dimensiones 
de variabil idad común a un determinado campo de fenómenos 
que se ha operativizado por medio de ciertas variables. De aquí 
la importancia de la elección de variables,  ya que no hay 
posibilidad de que se ponga de manifiesto un determinado factor, 
si no existe una variable capaz de saturarlo. La elección de 
variables debe hacer emerger los factores esperados por la 
teoría que orienta nuestras indagaciones. De este modo, el 
primer paso del AF es defin ir  el dominio a investigar y la 
estructura factorial h ipotética para dicho domin io (García 
Jiménez, Gil Flores y Rodríguez Gómez, 2000). Se suele recurrir 
a variables factorialmente complejas, esto es, representadas 
por más de una variable con peso alto. Todas las variables del 
anál isis factorial tienen el mismo rango (no existe variable 
dependiente), esto es, son consideradas como independientes 
en el sentido de que no existe a priori una dependencia 
conceptual de una variables sobre otras (Pardo y Ruiz, 2002) .  

Cuando queremos acercarnos a entidades desconocidas a partir 
del conocimiento de otras manifiestas, le l lamamos anál isis 

230 



Análisis en SPSS 14.0 

factorial exploratorio. Si queremos i r  más al lá y expl icar las 
variables en términos de dependencia e i ndependencia ,  
entonces estamos frente al denominado anál isis factorial 
explicativo (García J iménez, Gi l  Flores y Rodríguez Gómez, 
2000). De un  modo más específico, lo que se pretende con el 
AF es identificar una estructura med iante el resumen de datos, 
o, simp lemente, reducir datos (Ha i r, Anderson, Tatham y B lack, 
2000). 

Respecto del muestreo podemos afirmar que a mayor tamaño 
de la muestra más nos acercaremos a las verdaderas 
puntuaciones del conjunto de la población ,  pues representa 
un grado de variabi l idad alto en las respuestas. En genera l ,  
se apunta a q ue e l  número de variables no debe exceder a la 
m itad de los sujetos de la  muestra . Las correlaciones 
obtenidas nos entregan una información i n icial sobre el grado 
de variabi l idad observada en las variables del estud io. La 
varianza explicada dependerá a su vez del método de extracción 
uti l izado . Entre los métodos más uti l izados está el de 
componentes principales (que supone maximizar la varianza 
expl icada al conseguir  que la contribución del factor a algunas 
de las comunal idades de las variables sea máxima. 

De al l í que el factor que mejor expl ique la d imensión anal izada 
se convierta en el primer componente principal y así 
sucesivamente), máxima verosimi l itud (considera la  mejor 
estimación posible de la matriz de correlaciones reproducida 
en la población como principio de extracción, esto es, encontrar 
la solución factorial que mejor se ajusta a las correlaciones 
observadas) y alfa (maximiza la generalizabil idad de los factores 
como principio de extracción, de modo que los factores extraídos 
tienen correlaciones máximas con el un iverso de los factores 
comunes existentes). La comunal idad representa la proporción 
de la varianza con la que contribuye cada variable a la solución 
final (Hair, Anderson,  Tatham y Black, 2000). El objetivo principal 
de la fase de extracción es determi nar el número mínimo de 
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factores comunes capaces de reproducir las correlaciones entre 
las variables observadas 

Para hacer más fácil la interpretación de los valores que 
presenta la matriz factorial tras la extracción, se puede realizar 
un procedimiento de rotación.  De este modo se podrá buscar 
una mayor simpl icidad en los factores ( quartimax), en las 
variables (varimax) o en ambas a la vez (equamax). A este tipo 
de rotaciones se les denomina ortogonales (pues los ejes se 
mantienen en ángulos rectos) .  

En términos generales, podemos afirmar que cuando las 
correlaciones entre variables son bajas, probablemente no 
comparten factores comunes. Previamente a los procesos de 
extracción y rotación debemos anal izar las condiciones de 
apl icación y los índices de adecuación muestra! (test de 
esfericidad de Bartlett, medida de adecuación de muestreo 
KMO y anál isis de residuales), de modo de corroborar el 
adecuado ajuste de los datos y verificar que el AF es una buena 
estrategia . 

En el proceso de interpretación de los datos se avanza en e l  
sentido de etiquetar cada uno de los factores con varianza alta 
y que contienen los ítems sobre los que inicialmente se ejecutó 
el AF, asignándole un nombre que permita agrupar d ichas 
variables comunes. 

Para comenzar el análisis en SPSS se debe pulsar Reducción 
de datos del menú analizar y escoger la opción Análisis factorial . 
En la Figura 39 podemos apreciar el cuadro de d iálogo principal 
de dicho procedimiento La l ista de variables contiene todas 
aquel las d imensiones conten idas en el archivo ,  inclu idas las 
de cadena.  De este modo debemos transportar aquellas 
variables que deseamos anal izar y mantener, en el lado 
izquierdo de la pantal la ,  aquellas que no nos interesen en el 
anál isis. 
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Figura 39. Análisis Factorial 
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Se puede observar que en el cuadro principal hay una serie 
de submenús (descriptivos, extracción , puntuaciones, rotación 
y opciones), cada uno de los cuales nos permitirá definir 
adecuadamente el modelo de análisis a real izar. 

El menú "Descriptivos" (Figura 40) nos permite disponer de los 
descriptivos univariados más comunes, tales como la media, 
la desviación típica y el número de casos válidos para el análisis. 
Toda esta información ,  como se verá posteriormente, es 
altamente relevante a la hora de analizar los resultados, debido 
a que nos informará sobre el grado de dispersión de los puntajes 
de nuestra muestra y nos permitirá visualizar estos elementos 
para una fácil inspección .  Por otra parte, nos permite observar 
la solución factorial in icial y su correspondiente comunalidad. 

Figura 40. Análisis Factorial: Descriptivos 
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El menú Rotación (Figura 42) nos permite escoger e l  método 
de rotación ortogonal deseado (varimax, oblimin, quartimax, 
equamax y promax). En caso de que el ajuste de los datos 
sea bueno y el análisis no requiera una simplificación, entonces 

no se justificaría la rotación. Podemos, por otra parte, pedir 
que se nos muestre la solución rotada y el gráfico de 
saturaciones para la solución rotada. Finalmente, podemos 
determinar el nú mero máximo de iteraciones deseado para la 
convergencia de los d atos rotados. De este modo,  
seleccionamos nuestras opciones entre las posibilidades 
ofrecidas por el programa y pulsamos el botón continuar, lo 
que nos devolverá nuevamente al cuadro de diálogo principal 
y desde donde podremos acceder a los menús restantes. 

Figura 42. Análisis Factorial: Rotación 

h1� 
0 Ni'1!Ju'Ja 
0'./¡w-m.t 
O Otj{Wt �edo 

c. 

El menú correspondiente a Puntuaciones nos ofrece la 
posibilidad de obtener pu ntuaciones factoriales que proyecten 
a cada individuo de la muestra sobre cada uno de los factores 
extraídos del análisis. 

Finalmente, el menú opciones (Figura 43) despliega toda una 
serie de alternativas altamente interesantes para complementar 
nuestro análisis. En principio debemos tomar una decisión sobre 
qué hacer con los valores perdidos, esto es, sobre aquellas 
casi llas en que los sujetos han omitido respuesta o que por 
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factores de diversa índole no figuran en la planilla sobre la que 
trabajamos. En general, dos son las opciones más seguras: 
excluir los casos (lo que obviamente dependerá del número 
total de casos que hemos incorporado al análisis, ya que nos 
obligará a trabajar solo con aquel los sujetos que tienen datos 
para todos los ítems) o reemplazar el valor perdido por la media 
del grupo para ese ítem (de modo que neutraliza el caso en 
el ítem perdido, pero sus valores para el resto permanecen 
utilizables). La otra posibilidad (excluir casos según pareja, utiliza 
todos los sujetos que tienen valores válidos para un par de 
variables en el cálculo de la correlación de d icho par). 

Figura 43. Análisis Factorial: Opciones 

1/<lkA"' ""'dolbs. 
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Por otra parte, en este menú podemos pedir una determi nada 
visual ización de los datos, ordenándolos por tamaño, de modo 
tal que se nos presenten las saturaciones factoriales ordenadas 
descendentemente para cada factor. Aún más importante, es 
que podemos determinar el coeficiente de correlación mínimo 
con que queremos que nos muestren las tablas de variables. 
Así, cada factor extraído solo mostrará aquel los ítems o 
variables con valor absoluto igual o mayor que el especificado. 
De este modo tendremos una presentación mucho más clara 
de las saturaciones de cada factor. 

Al revisar los resultados del procedimiento análisis factorial en 
el visor de resultados, nos encontraremos con una variedad 

de información que incluye: las medidas de adecuación muestra! 
seleccionadas (KMO y test de esfericidad), comunalidades, tabla 
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u na serie 
de otros que pueden consu ltarse, tales 
como el determinante (que la existencia de correlaciones 
elevadas entre variables), la matriz de (para 
v isual izar el tamaño de la correlación entre 
la escala) ,  la matriz de correlación 
res iduales (García J iménez, Flores y 
2000; Pardo y Ru iz ,  2002; Cárdenas, 2006) .  

45. Comuna!idades 

Comunalidades 

-,�;;cl,;¡ 
il 1 ,60() .es·¡ 
12 1 .000 ,776 

i3 1 ,000 ASO 
i4 1,000 .660 

i5 1,000 ,560 

i5 1 ,000 .660 

i7 1 .000 ,293 

i6 1 ,000 ,629 

i9 1.000 .421 

i10 i,OOO ,567 

i 1 1  1 .000 ,685 

r12 1,000 .:m> 
1 .000 ,423 

1 .000 ,623 
il5 1 ,000 ,485 

116 1 .000 ,654 

1 ,000 ,626 
i18 1 ,000 .641 

1 ,000 .517 

i20 1 .000 .52!7 

Método de 
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extracción de factores se rea l iza s igu iendo la de 
mantener aquellos que tengan autovalores i n iciales 

u no (se asume es posible exp l icar el  1 de 
Recordemos que estamos trabajando para nuestro 

ejemplo con u n  método de extracción  de a nál is is  de 
componentes En la F igura 46, apreciar 
el  resu ltado de 

de a utovalores expresa la de 
tota l que está expl icada por cada factor. Podemos 
que  se han  extraído cuatro factores para n uestra ap l icación ,  

u n a  var ianza d e  57 ,26 % .  factor u n o  es 
otorga a la  var ianza , e n  

casi a l  segu nd o  factor. S e  
p ue d e n  extrae r  tantos com p o n e ntes com o  var iab les  
tengamos para ana l izar, pero se recomienda  u n  

q u e  se rea l iza a l  momento d e  ejecutar 
en  S P S S ) .  

columna "su mas de saturaciones al cuadrado de la 
extracción" contiene los mismos datos que su precedente, y 
es de bastante ut i l idad para otro t ipo de métodos de 
extracción en los  que puede a determinar  el  
idóneo de factores a extraer (en el caso del  
com ponentes principales ambas col umnas son iguales) .  

La 
rotación" nos muestra los porcentajes de 
por cada  una  vez rea l izada la  rotación ,  y que  
consideraremos los porcentajes apreciar 

real izado una ponderación para cada variable 
u rmi t i é n d o n os la  extracc ión  factores 

i ndepend ientes pero con una mejor 
en su i nterior. Así ,  si e l  pr imer factor en  la rotar 
expl icaba sí solo el 37 .09% de la varianza , posteriormente 
a la rotación el 1 5 .70%. 
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un 
simpl ificar a l  máximo 
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de  reducción d atos t iene como 
g ru pos de o bjetos basándose en una serie de 

atributos o características. más e l  anál isis  
conglomerados c lusters) trabaja sobre u n  conju nto de 

t ienen i nformación sobre una serie de  objetos o 
anál isis e intenta organizarlos en una serie reducida 

formados por objetos relativamente homogéneos. 
Para se clasifican u nidades de  anál is is de  modo que 
cada u nidad sea lo  más s imi lar posib le  respecto de  las que 
están en  el mismo conglomerado en relación a a lgún criterio 
(Mart ínez Arias, 1 999) .  idea es que cada conglomerado 
resu lte ser muy homogéneo i nternamente y con alta 
heterogeneidad hacia el exterior (respecto de los otros 
conglomerados).  este modo, por del AC, se logra 
desarrol lar subgrupos s ignificativos individuos u objetos, los 

serv i rá n  para c lasificar una  muestra de  ent idades 
reduciéndola a un  número pequeño de gru pos excluyente 

en  s imi l itudes d e  d ichas entidades (Ha i r, 
Anderson,  Tatham y 2000) .  

análisis de  conglomerados se  real iza sobre la similaridad 
entre objetos. Para e l lo  de construi rse desde los una 
m atr iz d e  s i mi l a ri dad  que fu nc iona com o  
correspondencia o parecido entre objetos. medida d e  
s imi l itud entre objetos puede evaluarse a través de medidas 
corre lacionales,  medidas de d istancia o de asociación 

Arias, 1 y su objetivo es defin i r  la  estructura de 
los datos colocando las o bservaciones más parecidas en  
grupos. 

es úti l  cuantificar las características estructurales 
de  un  conjunto Esta cuantificación es 
calculada desde l a  matriz de s imi l itud y se objetiva en la 

de grupos o 
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sus com ponentes y por 
esto es, se las personas 

o variables para determinar  su 

debemos seleccionar la 
de la clasificar 

jerárquico 

nos permite decid i r  sobre el t ipo de 
que nos m uestre el (ya sea 

así como mostrar 
y "Gráficos" v ienen 

nos entregará los 
y la segunda los g ráficos (h istoria l  de 

y de témpanos) .  Es recomendable 
con ambas opciones activadas. 

nos i nforma sobre los 
y sobre la 
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distancia existente entre estos al momento de la fusión, así 
como sobre las etapas previas y posteriores) y la Matriz de 
distancias (ya habíamos comentado más arriba que este 

procedimiento se realizaba sobre la base de la cercanía o 

distancia entre elementos). 

El apartado del cuadro referido al Conglomerado de pertenencia 

permite presenciar la tabla de igual nombre y que informa sobre 
el conglomerado al que han sido asignados cada uno de los 

casos en cada etapa del anál is is .  Aqu í ,  en genera l ,  
mantendremos la  opción que aparece por defecto y que es 
Ninguno. 

Figura 51 . Análisis de Conglomerados jerárquico: Estadísticos 

Por otra parte, al pulsar el botón "Gráficos" (Figura 52) 

accedemos al cuadro que nos permite obtener el dendograma, 

que es un gráfico que combina el diagrama de témpanos y el 
h istorial de conglomeración, mostrando mediante trazos 

horizontales los conglomerados y las etapas de fusión en los 
verticales. Este procedimiento se realiza en una escala 
estandarizada de 25 puntos, de modo que se transforman las 
d istancias originales de modo proporcional y se adaptan a esta 

nueva medida. El dendograma es un gráfico fundamental para 

nuestros fines, ya que nos facil itará enormemente la 
interpretación de los resultados. 
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Figura 52. Análisis de Conglomerados jerárquico: Gráficos 

El apartado denominado Témpanos permite manejar algunas 
de las características de d icho gráfico, a saber: su orientación ,  

la  representación de un conjunto de rango de soluciones o la  
no presentación de dicho gráfico. Aquí también mantendremos 
la orientación por defecto, pero podemos modificar la 
orientación para hacer la observación de este gráfico más 

amable. 

Finalmente, al pulsar el botón "Método" (Figura 53), podemos 

acceder a la selección del método de conglomeración y al tipo 
de medida que util izaremos para evaluar la distancia entre los 
elementos. 

Figura 53. Análisis de Conglomerados jerárquico: Método 
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Respecto de las medidas de distancia 
debemos tener s iempre presente que estas 
de datos que estamos uti l izando para n uestras i ndagaciones. 
En general las más uti l izadas son las medidas intervalo (para 
datos escalados) y las de tipo dicotómico (presencia o ausencia 
de atr ibutos) .  Este tipo de medida supone los 
elementos son tanto más s imi lares entre s í  tanto 
e l  n ú mero de presencia o ausencias que comparten 
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entre O y 
ni superior), 

la medida de similaridad 
""''""'''"'· .... binaria 

valores 

y (medida 
eva lúa e l  grado en que  el estado presente o 

a usente de  u na característica en u n  variable puede predecirse 
a estado de  valores entre O y 1 ) , Jaccard 
(medida de s imi lar idad que no t iene en cuenta a usencias 

y pondera por las concord ancias de 
y, fina lmente, la Q de Yu/e (medida de 

que toma valores entre y 1 ) .  

U na vez rea l izado e l  p rocedimiento completo 
de el botón aceptar 

podremos a l  visor 
observar e i nterpretar los resu ltados. 

""'"''1.1"'''-'<u de l  de  hemos rea l izado un  
procedimiento de cong lomerados el que nos ha 
permitido aglomerar  las variables (escogiendo tanto e l  método 
de aglomeración y la medida y proceder de modo 
jerá rqu ico. Respecto método aglomeración elegido, 
nnr•on"lnC decir que hemos uti lizado el método de v incu lación 

o debido a con él se puede 
aprovechar la i nformación todos miembros de los 
conglomerados se comparan (Pardo y Ruiz, La 
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Como se aprecia en  el verticales 
fund idos o conglomerados, y las horizontales 

entre (que como ya se se realiza 
De este las fusiones 

de la escala (hacia el lado izqu ierdo 
gráfi co )  i nd ican el cong lomerado es bastante 

homogéneo. A la  inversa, mientras más alejado (hacia 
la derecha gráfico) heterogeneidad. Podemos de este 
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j uicios de simi litud 
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la base sobre la 

en  este procedimiento son el 
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cuanto 
1 999; 

puede 
d ispersión caso,  el  
n ú m e ro de d i me n s i on e s  (t i e n d e  a baj a r  a 
d imensionalidad) y de estímulos (a más stress). 
E l  ti po de MSD empleado dependerá de una  serie de factores 
tales como el t ipo de datos de entrada o el n úmero de matrices 

prox imidad empleados. A part ir de estos elementos se 
ut i l izará un modelo métrico (datos medidos en escala 
i ntervalo)  o no  (datos medidos en escala ord i na l ) ,  e l  
que a su vez puede tener u na o varias matrices de  entrada , 
tratadas como rep l icaciones o como representaciones de u n  
mismo espacio ponderadas d e  forma diferente 
modelo INDSCAL y modelo GEMSCAL). Otros modelos de MSD 
realizan operaciones sobre matrices de proximidad asimétricas, 
esto es , en las que la d istancia entre el objeto a y b no es 
a la que hay entre el objeto b y el  a (modelo ASCAL) o entre 
varias matrices de proximidad asimétricas (modelo 
Sobre los rasgos distintivos y apl icaciones de cada uno estos 
modelos abundante documentación disponible (Real Deus, 

) . 

Para la i nterpretación de los resu ltados se suelen examinar  
las d imensiones ut i l izadas para u bicar los objetos en el mapa 
y sus respectivos valores numéricos en las coordenadas 
los estímulos . También real izarse anál is is de regresión 

para las d istintas d imensiones de valoración . 
más básicamente, consiste en describ ir, interpretando,  
d imensiones preceptúales y su  correspondencia  de atributos . 
Para real izar el procedimiento de por medio de 
1 4 .0  se com ienza por la selección de la Escalamiento 
multidimensional de la Escalas de menú Anal izar (F igura 

este se desplegará en la pantal la el cuadro 
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diálogo de Escalamiento multidimensional, el que nos muestra 

en el lado izquierdo la lista completa de variables de tipo 

numérico, y que como en el caso del procedimiento anterior 
trasladamos hacia la sección rotulada como variables. 

Figura 56. Escalamiento multídímensional 
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Como los datos que estamos utilizando son distancias no 

debemos señalar la opción Crear distancias a partir de los datos, 
ubicada en la sección de igual nombre. En caso de que nuestros 
datos fueran de tipo binario deberíamos especificarlo y solo 
entonces aparecería d isponible el botón etiquetado como 
"Medida" y que nos permite crear una medida de proximidad 
a partir de nuestros datos de perfi l .  Los tipos de medida de 
distancia d isponibles en el programa son: Distancia eucl ídea 
(es la opción por defecto del programa y la que nosotros 
util izaremos para nuestros datos) ,  distancia euclídea al 
cuadrado, diferencia de tamaño, d iferencia de configuración, 
varianza y Lance y Williams. Además, debemos especificar los 
valores de la dicotomía (en nuestro caso son O para indicar 

ausencia y uno para la presencia del atributo o palabra). 

Al pulsar las opciones referidas al "Modelo" (Figura 57) nos 
encontramos con la especificación del n ivel de medida de 
nuestros datos (ordinal, intervalo o razón), con la opción para 
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fijar el número de dimensiones que se desea obtener en la 
gráfica y de selección del modelo de escalamiento. El modelo 
de escalamiento variará según sea el tipo de datos de entrada 

que utilicemos. Para nuestro caso el modelo puede considerarse 
métrico, es decir, supone una relación l ineal entre proximidades 
y distancias. En el caso de los modelos no-métricos no existen 

desventajas respecto del métrico, a condición de que el número 
de estímulos sea suficientemente elevado (Real Deus, 2001 ) .  

Figura 57. Escalamiento multídimensional: Modelo 
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El procedimiento de escalamiento nos ofrece una serie de 
"Opciones" (Figura 58) de visualización. La que nos interesa 
sobre todas es la referida al "Gráfico de grupos" que nos aporta 
el mapa realizado sobre los estímulos sobre los ejes o 
dimensiones que hemos especificado (y que en nuestro caso 
son dos). Además, podremos pedir la incorporación de alguna 
información adicional y alterar los criterios de convergencia del 

análisis. Es el momento en que podremos especificar el tipo 
de gráfico que deseamos, ya sea este grupal o para los sujetos 

individuales. El apartado referido a los Criterios se mantendrá 
inalterado, y solo se retendrá por ahora la idea de que estos 
criterios dicen referencia con el número de iteraciones máximas 
dentro de las cuales se pretende obtener la minimización de uno 
de los índices de ajuste, el denominado s-stress. 

Una vez que se ha pedido mostrar el gráfico de grupo, 
retornamos al cuadro de diálogo principal ,  pu lsamos el botón 
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aceptar y nos movemos hacia el visor de resultados para 
observar e interpretar los resultados obtenidos por medio de 
este procedimiento. 

El escalamiento multidimensional (MDS) nos permitirá l levar 
las d istancias obtenidas a un espacio de baja dimensionalidad, 
de modo que representaremos las proximidades entre objetos 
como distancias entre puntos en un espacio bidimensional 
(mapa). Pero además, al real izar este procedimiento, 
obtenemos los ejes o dimensiones que los sujetos de la muestra 
han utilizado para estimar las proximidades, permitiéndonos 
una interpretación de los factores que pueden subyacer a las 
relaciones establecidas. A mayor cercanía estimada entre 
estímulos, por el grupo de sujetos, encontraremos una mayor 
valoración de parecido. Esto es, si la similitud entre estímulos 
es juzgada como alta, entonces las d istancias en el mapa 
bidimensional serán bajas. Se hace posible de este modo 
observar la estructura oculta de los datos. 

Figura 58. Escalamiento multidimensional: Opciones 

Ctn.�M db J·ltniw 
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la Figura 59 nos entrega las coordenadas obtenidas para los 
veinte estímulos utilizados. Se observa que los índices de ajuste 
Stress y RSQ toman los valores . 1 92 y .852 respectivamente. 
Como se sabe, el primero es un índice de "mal ajuste" y por 
lo tanto se esperan valores lo más cercanos posibles a O, 
mientras que el segundo (RSQ), es indicador de bondad de 
ajuste y por ello se desea que sea lo más cercano posible a 
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una hemos pedido por  separado (que 
volvemos a recordar, en  nuestro caso de dos) y 
corresponden a ejes y horizontal del gráfico. De modo 

l os ítems uti l izados deben ubicarse en el continuo 
representa, modo tal que se pueda i nferir a 

ítems dicho eje opone es la  categoría 
subyacente que; se está uti l izando para real izar los j uicios del  
grupo. No que olvidar dentro g ráfico la  cercan ía 
entre estímulos es considerada como una atribución de simi l itud, 

lo se procede de modo designar con un nombre 
e l  eje completo, ten iendo en cuenta los estím ulos que  deja  
agrupados en cada  

interpretación l a  d imensión uno  de l  gráfico impl icaría 
apreciar la  opción entre los ítems de la izqu ierda ( 1 1  1 1 3, 1 1 6, 
1 1 7  e 1 1  versus los de la  derecha ( 1 1 ,  19 ,  1 1 4  e 1 1  Este eje 
opone dos conju ntos ítems que nos deberían i nformar 
sobre las s imi l itudes percibidas hacia e l  i nterior de los m ismos 
y que n os entregarían una clave para comprender e l  criterio 
uti l izado para real izar d icha d istinci ón .  Lo mismo ocurriría con 
el eje que o pondría los ubicados en la  parte superior 

mapa ( 1 9, 1 '7, 18 e 1 1  respecto aquel los ubicados en 
la parte inferior 1 1 4  e 1 5  ) . 

de las 
dimensiones 

N 

! � 0+---��---�:r-�-�----------� 
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