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El grupo de trabajo TABiDa, acronimo de Tratamiento y Anali-
sis de Big Data, se establecio en 2021 con el objetivo de reunir
a investigadores de la Sociedad Espafiola de Estadistica e Inves-
tigacion Operativa interesados en las nuevas tecnologias de Big
Data e Inteligencia Artificial. Con una membresia actual de 53
personas, de las cuales 27 son estudiantes, TABiDa refleja el
creciente interés y la participacion de la comunidad académica
joven en estos campos innovadores. La creacion de este grupo
responde a la necesidad de ofrecer un espacio de reunién, cola-
boracion y desarrollo a todos los investigadores de la SEIO que
trabajan en estas areas emergentes que no encajan con las cate-
gorias estadisticas tradicionales, proporcionando asi un hogar
para aquellas disciplinas que estan redefiniendo la estadistica y
la investigacion operativa moderna.

TABIDa se distingue por integrar una diversidad de lineas de
investigacion que, aunque diversas, comparten un enfoque in-
novador que no encaja en las estructuras convencionales de los
grupos de trabajo existentes hasta el momento. Asi, se posiciona
como un grupo pionero en la incorporacion de tecnologias avan-
zadas, adoptando un enfoque que refleja la constante evolucion
del Big Data y la Inteligencia Atrtificial. Entre las lineas de inves-
tigacion de los miembros del grupo se incluyen, aunque no de

manera exclusiva, el analisis de datos en alta dimensionalidad,
el machine learning, el deep learning, la interpretabilidad y la
equidad en los algoritmos entre otros temas.

Tras el congreso de la SEIO 2023 en Elche, Alvaro y Pablo
hemos asumido la coordinacion del grupo. Para reanudar y revi-
talizar el funcionamiento de este grupo tras un periodo de baja
actividad, desde la nueva coordinacion queremos presentar un
plan de actividades para lograr este objetivo, dando visibilidad
al grupo para atraer a mas miembros de la SEIO o externos.
El primer paso en este plan sera la realizacion del workshop
Al Horizons 2024 (https://aihorizons2024.org/)), en co-
laboracion con el Proyecto de Prueba de concepto TRANS-
MODEL (Dept. Estadistica, uc3m) del Ministerio de Ciencia
e Innovacion y Agencia Estatal de Investigacion y la Catedra
ENIA: Almpulsa con UNIVERSIA (IBiDat, uc3m) otorgada
por el Ministerio de Asuntos Econémicos y Transformacion
Digital. El evento estara dividido en tres teméticas:

1. 1Ay Salud.
2. 1A'y Economia del Dato e Interpretabilidad/Sesgos.

3. 1A en el ambito Social.
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Cada una de estas tematicas contara con una keynote principal,
una mesa redonda con participantes del mundo de la academia
y la empresa y una sesion de presentaciones de trabajos (char-
las o pobsters). Precisamente en esta Ultima modalidad es en la
que se busca con mas énfasis la participacion de miembros del
grupo de trabajo TABiDa. Especialmente enfocado a los jove-
nes investigadores, contaremos, gracias a la ayuda de la SEIO,
con la posibilidad de solicitar financiacion para la asistencia de
miembros del grupo o doctores con antigiiedad no superior a
dos afios. jOs animamos a uniros a TABiDal!

Ademas, el evento busca revitalizar y fortalecer la comunidad
del grupo, facilitando la reconexion y el establecimiento de
nuevos lazos entre sus miembros para fomentar la colaboracion
futura y visibilizar el nuevo enfoque del grupo. Como conse-
cuencia, podra servir para aumentar la difusion y capacidad para
organizar actividades de mayor alcance por parte de TABiDa.
Finalmente, el caracter de transferencia con el mundo de la em-
presa que tendra el workshop, favorecera las conexiones entre
miembros del grupo y profesionales del sector, pudiendo abrir
nuevas oportunidades de colaboracion.

Acerca de los autores

funcionales y regresion cuantilica.

Dada la renovacion del grupo de trabajo, también queremos
remarcar el interés por la creacion de sesiones especificas al
ambito de Big Data e Inteligencia Artificial dentro del Congreso
de la SEIO, algo que a nuestro entender resultara muy enrique-
cedor ya que hasta ahora los trabajos presentados en estas areas
no tenian una sesion definida en la que agruparse. Asimismo
se retomara la realizacion de la reunion del grupo de trabajo
en este mismo congreso, donde esperamos poder atender todas
vuestras sugerencias o ideas para el futuro del grupo.
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Data. Su investigacion se centra en problemas de regresion en alta dimension, técnicas de reduccion de dimensionalidad, datos
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Abstract

El modelo lineal funcional con respuesta escalar relaciona una variable aleatoria evaluada en un espacio in nito-
dimensional con una variable aleatoria escalar &sale un operador lineal. En el trabajo “Goodness-of- t tests for
the functional linear model based on randomly projected empirical processes” (Cuesta-Alberttes,PGeLD @S,
Febrero-Bande y Goaez-Manteiga, 2019) se introduce un contraste de bondad de ajuste de este modelo de gegresi
un conjunto de datos. Este testéebhasado en tres ingredientes principales: la caractéizdeila hiptesis nula mediante
proyecciones aleatorias, la regularizacdel estimador del modelo lineal, y la considebaaile un proceso enmro

de los residuos del modelo indexados por las proyecciones aleatorias de la covariable funcionabditbptefeste
artculo es, a peti@n de BEIO, revisar desde una perspectiva &srsencilla posible el trabajo galardonado con el Premio
SEIO-FBBVA 2020 a la Mejor Contribudh en Estadtica Metodobgica. Se proporcionan, adés) el adlisis de un
nuevo conjunto de datos mediante el software existente y una brevénadésios trabajos relacionados con el test que
han aparecido desde su publi¢ati

Palabras Clavebootstrap, contraste de ldg@sis, datos funcionales, redumtide la dimensin.
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1 Introduccion

El Analisis de Datos Funcionales (FDA, por sus siglas ereisig|
es la disciplina de la estatica que se encarga de analizar varia-

centramiento de las variables predictoras y de la respuesta. Un
caso particular de la relam lineal inducida po¢2) es1 =0, en
cuyo casE» | =x¥& 0, para toda. Por lo tanto, sil = Q,
los modelog1) y (2) especi can que la dependencia entrg

bles aleatorias medidas de forma continua sobre un determinado” solamente puede existir en momentos condicionales de orden

soporte. Este tipo de datos es donen aplicaciones donde las

observaciones son curvas, super cies o cualquier otro objeto,
de naturaleza posiblemente in nito-dimensional, que pueda ser

representado por una fulci. Algunos ejemplos akicos de
datos funcionales son las curvas de crecimiento desjilas

trayectorias descritas por cotizaciones de acciones o las curvas

diarias de variables meteoégjicas (ease la Figura 1). As

el FDA puede ser entendido, intuitivamente, como el “marco
I'mite” del aralisis multivariante cuando la dimebsitiende a

in nito. A su vez, los procesos estasticos en tiempo continuo
son un pilar fundamental del FDA al formalizar el estudio de la
distribucbn de curvas aleatorias.

Uno de los objetivos habituales en el FDA es analizar la r@faci
entre variables aleatorias funcionales y otras variables demter
mediante modelos de regrési Al involucrar una variable fun-
cional, en la literatura estadica estos modelos de regi@si
suelen incorporar el apellidoncional En el caso ras sencillo
en el que la variable respuestas escalar y elipico) predictor

A es funcional, el modelo

L =<IN0 Y AXO=Exn [N =xVa Q)
recoge la relaéin entre y *, siendo el errolY una variable
aleatoria (escalar) tal gue»Yj * ¥&= 0. En el modeld(1), el
operador de regresi < es el objeto de intés y su estimadn
es crucial para inferir la rela@n entre y ” y la prediccon de

. apartir de”.

El modelo lineal funcional con respuesta escalar (FLMSR) es-

peci ca una reladdn lineal entre y ~ atraves de un operador
lineal <. Un operador lineal puede tener formas muy varia-
das. Por ejemplo, el operadoixC = 1dx1CedClt »,01.214g

Q@ »0-1Yssiendo2 »0-1Y4 7x1C 2 R una funcon diferenciable,

superior, generalmente menos relevantes.

Dada una muestra aleatoria simffié' g-.8q_, del part”* —.© 2

H R, una pregunta natural relacionada con el FLMSR es si
existe una relaéin lineal entre y ~. En &rminos del modelo

(2), esta pregunta se puede replantear como ¢ ajusta el modelo
FLMSR “su cientemente bien” esta muestra o, por el contrario,
existen desviaciones signi cativas entre la muestray el ajuste da-
do por el FLMSR? Para responder a esta pregunta formalmente
es necesario contrastar la bipsis nula

0:<2fh-li:12Hg- 3)

en la que se a rma que el operador de regrasi pertenece a la
clase de operadores linealest¢nLa hipbtesis ¢ es expresa-
ble como o: <1x°= x-1, , paraaldgnl,2H desconocido.
Esta hiftesis se puede confrontar a ladtipsis alternativa en la
gue se arma que paratodb2 H existe un conjunto; H

de probabilidad positiva, en el que falla la igualdad. Es decir,

11/4' (03

(4)
Obstrvese que esta elebaide ; es la alternativa s general
a la que se pot confrontar o, pues no especi ca un tipo
de estructura no lineal para (por ejemplo, de tipo cuaditi-

c0). Si ¢ no es rechazada, entonces no existen desviaciones
signi cativas entre la muestra y el ajuste dado por el FLMSR.

1: paratodol 2 H —existe 1 conP»" 2

tal que<1x°< hx—li—parax 2 e

El contraste de hifitesis er(3)+(4) es un ejemplo de un proble-
ma de contraste bondad de ajugieddness-of- £n inges), un
tema chsico en estastica cuyos dgenes se remontan hasta
Karl Pearson (gase Barnard, 1992). A%l conocido test de
Kolmogorov—Smirnov (Kolmogoroff, 1933) es un contraste de
bondad de ajuste de una distribbrcconocida por ejemplo una

es lineal. En el caso en el que la variable funcional pertenezca N *0-1°, a la muestra. En cambio, el targhiconocido test de

a un espacio de HilbeH con producto interioh—i, como se
explica en la Secéin 2.1, el Teorema de Represendecie
Riesz garantiza que cualquier operador de regrelimeal es
expresable como

<1X°=-li—con12H- (2)

asumiendo, singrdida de generalidad, que tanteomo” han

sido centradas, es decir, que son talesEue/= 0y E» Y= Q.
CuandoH =R? y lx—i = x>r es el producto escalar entre dos
vectores, el modelo FLMSR se reduce al habitual modelo de
regresbn lineal multiple sin €rmino independiente debido al

Lilliefors (1967) evalia la bondad de ajuste de la familia de
distribuciones normaledN "—f 20:* 2 R-f2 2R g, siendo la
media y varianzaesconocidasEstos dos tests s@amnibus

pues son capaces de rechazaffrente a su negagn, siempre

que o seafalsay el tanfim muestral sea su cientemente gran-
de. La literatura en contrastes de bondad de ajuste para modelos
de regresin con datos multivariantes es extensa, por lo que re-
ferimos al lector interesado a la reviside Gonalez-Manteiga

y Crujeiras (2013).

En Cuesta-Albertos et al. (2019) (CGFG19 en adelante) se pro-
pone un test para evaluar la bondad de ajuste del FLMSR a un
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conjunto de datos. Este test@&tasado en tres ingredientes
principales: la caracterizam de la hifptesis nulg3) mediante
proyecciones aleatorias, la estim@atregularizada del pame-
tro 1 del FLMSR y la consideraéh de un proceso enco

SUpy) j5'C 6Cj.

» Los —espacios de Lebesgue?)° := f5:) |
R: )j51(‘2j?dC Y1g con la netrica 3,15-6:=

«?
proyectado de los residuos del FLMSR sobre el que se obtiene ) j5iC  61Cj7 dCl y
el estadstico de contraste. El pragito de este arulo es, a
peticion de BEIO, revisar desde una perspectiva &smsencilla Ambos ejemplos son espacios de Banach con la norma de-
posible dicho trabajo, galardonado con el Premio SEIO-FBBVA hida como k5k := 3 158° pero solo el espacio®?) ° es
2020 a la Mejor Contribuéin en Estattica Metodabgica. A$, Hilbert, esto es, el podemos de nir un productg interior
este artulo no pretende ser exhaustivo ni completamente de- h5—6=, 5'C6*CdCcoherente con la normebk, = = h5-15
tallado, sino que busca centrarse en los elementos principalesy la métrica3,15-6= h5 6-—5 6i de nida en el espacio.
del trabajo premiado evitando, en lo posible, los detallas m  Disponer de producto interior permite determinar cuando dos
tecnicos de CGFG19. El &tilo, adenas, incluye el aalisis elementos son ortogonalgss(—6= 0) y tambin asegurar que
de un nuevo conjunto de datos mediante el software existente existe una base a lo sumo numerable para representar a cualquier
y una breve revigin de las extensiones de CGFG19 que han elemento, esto es, exidté 9919:1 I 21) ° tal que todo elemento
aparecido desde su publicéani puede representarse de man@m&a como una combinam de

=1 — ;
El resto del aftulo se organiza como sigue. En la Sécc? elementos de labase:= " ., G7 o dondeGo= "7 4.

se introducen en &s detalle el adisis de datos funcionales,

el modelo lineal funcional con respuesta escalar y un conjunto
de datos motivador. La Seéai 3 aborda la caracterizéci de

una versbn simpli cada de la hiptesis nulg3) mediante pro-
yecciones aleatorias. En la Semti4 se introduce un proceso
emprico de los residuos del FLMSR indexados por las pro-
yecciones aleatorias y se presenta la distriuaisinbtica del
estadstico de contraste. La Seédi 5 explica el procedimiento
que implementa el test del FLMSR en la@aptica. Finalmente,

en la Sec@n 6 se proporciona un ejemplo reproducible y en
la Seccbn 7 se revisan trabajos posteriores relacionados con
CGFG19.

Como espacio de trabajo para el predictor funcidnabnside-

raremos un espacio Hilbert separaHlecon producto interior

h—i y norma asociadl k Este espacibl es un espacio de Hil-
bert real general, pero puede ser interpretado ddnyo! 21) ©,

2.2 Regresbn lineal funcional

En el modelo FLMSR la respuest® R se explica con el predic-
tor» 2H a partir de una muestfa” g-.¢°g5., independiente

e idénticamente distribuida (i.i.d.) del p&t —.°. Sin perdida

de generalidad y por la conveniencia de eliminar el intercepto
del FLMSR, asumimos que las variablesaestentradas, esto
es,Ex ¥=0y E» Y& 0. Tambgn trabajaremos con la muestra
centrada, de tal forma qe=0y. =0. El FLMSR utiliza la
estructura del producto interior del espacio de Hillbenpara
establecer la relagn

2 Datos funcionales y regredin lineal

2.1 Datos funcionales

Formalmente, se dice que una variable aleatoria (¥.@3$fun- CEMALY
cional si toma valores en un espadtoque, siguiendo Ferraty y
Vieu (2006), s&x, como nmimo, un espacio completoétrico f2:=Var»Y¥Y 1. En el caso en eH =121) 0 ]
posiblemente de dimersi in nita.! Esta de nicion incluye, A1@11@dC En cierto modo, el FLMSR generaliza el tra-

por supuesto, espacios complejos como los espacios normadosgicional modelo de regresi lineal, obtenido coll = R?, al
(Banach) o los dotados de producto interior (Hilbert). Dos ejem- ¢350 de las in nitas covariabld® —7 g, 9= 1-2—ees

plos notables de espacios funcionales que involucran a funciones
reales de nidas en uninterva)o R son los siguientes:

donde1 2 H y el error Y es tal queE»Yj"%=0y

La idea clave para estimar el FLMSR es representar las funcio-

) ) ) nes de la muestra y el @ganetro en una base adecuada:
* El conjunto de las funciones esencialmente acota- 8 4
1 — . . Al ; -
?as! l)0'.—1‘5.) I R: eX|s'Ee' 2 RH5'Cj] Y 1 d.7. y "Ng= G.7.— & l-see—=e
para casitod€?2 ) g con la netrica 3;15-%:= .21 —
1Se emplea la negrita para denotar elementos en un espacio funcioaatggras remarcar la cone®in de estos objetos con los vectores columna a los cuales
generalizan.
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Una de las basesas usadas es la base de componentes princi- con una precigin creciente ség aumenta. Esto proporciona

pales (PCs), que da lugar a la expansie Karhunen-Leve: el estimador dd.:3

0 p_ . .

N o= boe 5 ~ A
_dboeg— ) N e, 166~y e,

=1 =" - Mes =z —% ¢ (8
dondefegglgzl (la base) es la secuencia de autofunciones or- &1 *181 -9
tonormales asociadas con el operador de covariarda” ,
f_gglg:l son sus autovalores yesf de nido como

Z2H 7! 120:=ExiA A010LpH (6) La calidad de las aproximacion€d y del estimado(8) vendén

) o i dadas por la capacidad de la base PC para resumir la infd@maci

para el producto tensoridk  y°'z°:=tx-ziy, x-y 2H. En de la muestray d& en: - sumandos. Aunque en la literatura

), fb9gi9=1 es una secuencia de v.as reales de media cero ge Fpa hay abundantes referencias sobre el uso de otro tipo
(porque” esh centrada) e incorreladas dos a dos. A modo de e pases eh?1) © para el FLMSR (por ejemplo, B-spline en

ejemplo, siH = R?, entonceg6) se convierte ez 2 R” 7! Cardot, Ferraty y Sarda, 2003), la base PC cuenta con tres pro-
'2=E """ z= z2R’, siendo lamatrizdevarianzas-  iedades importantes: no es esmcde ! 21) ©, es ortogonal y

covarianzas del vector aleatorio (centradoy f*_g-€°gg.,; SU representa la muestra de la formassinética posible, esto es,

sistema de valores y vectores propiosHSF ! 21) °, entonces es la base que, a igualdad demero de elementos, es capaz de
121 =E ) N1QZICdICM 1P conB2) . retener nas informaadn de la muestra.

La estimaddbn del mediante rmimos cuadrados requeairal _ ) o
igua| gue en el caso multivariante, la invérside la versin Para determinar=, adenas de las condiciones de Cardot et

empn?a de| Operador que en base as) viene dada por al. (2007), se debe tomar como referencia el trabajo de Hall Yy
=1 5,8 "s Sinembargo; es, casi seguro, un opera- Hosseini-Nasab (2006), que descompone el error étiadrde

dor de  rango a lo suma Esto no es un impedimento cuando estimacdbn del con una base PC de elementos:
H =R?con? = perocuanddl es in nito-dimensional esto

implica que” no es un operador invertible. Para evitar este pro- f2 & 1 le)
blema, Cardot, Mas y Sarda (2007) proponen una regulabizaci E ki1 12._ K X -, hl-e.i2e (9)
que consiste en de nir una secuencia de aproximaciones de ) T o= =l
truncando a un mero nito : = la expanghn de Karhunen—
Loeve: N El primer sumando dé) es un érmino de varianza que crece
Ay o3 b, & con: -=. El segundo sumando es wrhino de sesgo que dis-
=T o1 Tg 9 Fo minuye con: =. Por tanto, la elecon de: = se convierte en un

punto crucial tanto para disponer de un estimaddide como
siendof? "g-8¢° 99=1 estimadores del sistema propio basados Para minimizar su error cuaalico. Esta elecon suele hacerse
con los nétodos habituales de criterios de selénale modelos

en la muestra Al elegir : - de manera que se cumplan ciertas
) (MSC), que tienen la siguiente formulaaigeneral:

condiciones (anse las Secciones 2 y 3 de Cardot et al., 2007
gue incluyenque-=!1 cuando=!1 |, lo que estamos ha-

ciendo es aproximar el modelo in nito-dimensional por uno de :==argmnMSCt: °
dimensodn nita donde tanto el p@ametro como la covariable -1
funcional se aproximan por- sumandos. Ms concretamente, =argmn  2log L*1.j%° , 1=-2 - (10)
tenemos '
& & e - | ,
1 de y ~g G.e— &lsee—=—(7) dondelL?! 1. j*° es la verosimilitud asociada al @anetro y
o . 1=— 2 es un &érmino de penalizadn para evitar el sobreajuste.
2SjH =1 21) © en |a pActicaf! "g-€g° 9;1 se pueden obtener mediante u@liis de componentes principales de la matfiztBg®%=1_«.e_=zg e B0 2 ) ,
9=1—eee—#
30Obsrvese que s =R? y : = = ?, entonces la prlmer? igualdad (&) mu?stra claramente qe _ es el conocido estimador démmos cuadrados en un
modelo lineal sin intercepto y con muestra centrdta: = g:l" 8" g > 1,15 =, s g%Si:= Y ?, entonced. _ corresponde al estimador del modelo de

regresbn lineal basado en componentes principales.
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2.3 Un ejemplo real siendoh 2 H una direcadn de proyecéin elegidaaleatoria-
mente En ambas hiptesis el paametro verdadero del FLMSR,

Como ejemplo motivador vamos a usar datos de alquiler ocasio- 1,2 H , es desconocido. Esta caracteribaocgsh recogida en

nal de bicicletas (NBCR) en Washington DC, EEUU durante los el siguiente resultado, cuya prueba se basa, en particular, en el

afos 2011-2012. Estos datos fueron recogidos por el sistemaTeorema 4.1 de Cuesta-Albertos, Fraiman y Ransford (2007).

de hicicletas fiblicas Capital Bikeshare Systém inicialmente .
c! pot bl ! y et Teorema 3.1 (Teorema 2.4 y Corolario 2.5 en CGFG19)

fueron considerados por Fanaee-T y Gama (2014). En este traba . . .
jo hemos considerado solamente los alquileres correspondientesSea una medida gaussiana no degeneradaely 1,2 H.

i~ )
a los éibados para eliminar el efecto déhdaborable y no Supongamos quey Y 1 y que” satisface que

tener que introducir un factor como covariable. Tagnbiemos e}
transformado logamicamente el agregado de alquileres de <. :=E k"k' Y1 -paratodo: 1-yque <. I
todo el da para de nir la variable respuesta € log:NBCR®). =1
Haremos dos dlisis independientes, donde tomaremos como

covariables funcionale% () dos variables meteoragicas me- Sidenotamosio:= h2H :E. < '7°j~" =0cs. al

h

didas en forma de curvas diarias: la humedad y la semisaci  subconjunto déd cuyos elementos veri can

térmica. En total, se disponen de 102 curvas de cada tipo,
estando discretizadas 84 mediciones horarias. Estas curvas E. <) =0cs.( T Hg =1
se colorean sém la variable respuesta en la Figura 1, poniendo
de mani esto que es muy ddil determinar si la relaéin de las
funciones con la variable escalar sigue un@atmeal. Esta es
una situadn habitual en FDA donde, por la propia naturaleza
in nito-dimensional de los datos, las herramientaa gas no
suelen ser determinantes o solo proporcionan evidencias indi- (i) Generar una direcon aleatoriah utilizando una medida
rectas que incluso pueden efgael ojo del observador. Una " enH que sea gaussiana y no degenerada.
aplicacbn del contraste de bondad de ajuste del FLMSR permi-
tira evaluar de forma autdatica la existencia de dicha reléani
lineal entre estas dos variables.

, entonces

De acuerdo con este resultado, si estamos interesados en con-
trastar la hiptesis nula (, entonces podemos hacerlo de la
siguiente manera:

(i) Condicionalmente eh, contrastar la hiptesis nula pro-

h
yectada g.

(iii) Para un nivel de signi caéin U2 10-1°, rechazar ¢ siy
solo si se rechaza]).

3 Lahipotesis nula proyectada Este procedimiento es simple pero razonable porque, en virtud
del Teorema 3.1:

3.1 Caracterizacion mediante proyecciones alea- : h ,
* Si o se cumple, entonces; tambén se cumple.

torias
h ] * Si o no se cumple, entonces tampoco se cum@e
Dado el elementb 2 H , denotaremos per™ := " -i ala pro- de forma’ -c.s. En este caso, con probabilidad uno, ha-
yeccbn de” en la direcodn h. Usamos la notadinx 7! < ;1x° bremos elegido una direri h para la cual " no se
para denotar el FLMSR y para recalcar que los resultadds aqu veri ca. 0

presentados son tan@ni \alidos para otra especi camn pa- o _
ramétrica; es decir, no utilizan la linealidad del modelo de re- Por supuesto, la principal ventaja de contrastaren lugar de
gresbn. oesqueen 8 la v.a. gue condiciona es real, lo que simpli ca

. . . sustancialmente el procedimiento de contraste.
El pilar principal del contraste de bondad de ajuste del FLMSR P

en CGFG19 es la caracterizanicasi segura (c.s.) de la bie-
sis nula (3), que puede ser reexpresada como

0:E . <q,th°jr =0cs.,parauiy2H—- (11) 3.2 Contraste de la hipptesis nula simple

atrawes de undiipotesis nula proyectadale nida como El Teorema 3.1 se puede aplicar directamente al contraste de

0:E. <y t°jrM =0cs, paraurig2 H- la hipotesis nulasimple o: E. <1,!A°j* =0c.s,con

4V éasehttps://capitalbikeshare.com/system-data
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Figura 1. Curvas diarias de variables metebgalas coloreadas en fuaci del logaritmo del amero total de alquileres casuales de

bicicletas.

1,2 H conocidg que consideramos en esta séociSi bien el
objetivo nal es(11), dondel, 2 H esdesconocidpeste pri-

mer abordaje nos permite introducir la maquinaria de procesos

empricos que se utilizar posteriormente.

Denotemog :=.
ges’-c.s. equivalente B / j~" =0c.s. Por otro lado, co-

mo el part/—" " es un par de v.a.'s reales astar, siguiendo
a Stute (1997), se tiene la caracteripaci

E/jr" =0cs.( 1@:=E [ Lian g =0

para casi todG2 Re  (12)

La funcion es lafuncion de regrein integrada pues surge
de integrar la fundn de regresin de/ dado” ", es decir la
funcion@ R7! <, 1C:=E / j» h=C, con respecto ap, la
distribuctn de” h. En efecto,

G
. <;1Cd hiC=E </1Ah01f/\h &g

=E [ Lnn g = 'Ge

La principal ventaja del lado derecho (&) es la eliminadn
del condicionante en la esperanza:,Afada la muestra i.i.d.

<1,'"°. Por el Teorema 3.1, sabemos que

12

f1/ g Bogg ,, lafuncion se estima directamente mediante

1C
GTl @22 Ly of 8
&1
16
=2 Lian s <3t (139)
&1

Debido a la concatendui de caracterizaciones, la proximi-
dad de la fund@n - a cero est directamente conectada con la
veracidad de 8 y por tanto de .

La sucedin de funcione$ :gizl es lo que se conoce como un
proceso emipico, es decir, una sucési de funciones aleatorias
generadas a partir de una muestra de fanya Un espacio
funcional habitual para analizar estas funciones es el espacio
de Skorohod *R?°, formado por las funcionesadlag (“conti-
nuas por la derecha comrlites por la izquierda”) de nidas en
R (véase Billingsley, 1999, Céplo 3). Un resultado ésico
en la teota de procesos ermjros es la convergencigdil del
proceso emjpico asociado a la funéin de distribudn emprica

= como estimador de una furdei de distribuddn de nida
en»0-1Y,

=t . ° P oen L0V



Cuesta-Albertos, J.A., GaezPortugeés, E., Febrero-Bande, M. and Galez-Manteiga, W. (2024)

Estatica

donde la notadin  representa la convergencialll de la
medida asociada al proceso ényw a la medida del proceso
I’'mite cuando=!1 y P es un puente browniano ef-1%>
Tambén utilizaremos para denotar la convergencialdl o
en distribucbn de una secuencia de v.a.'s.

Consideramos el proceso (13) normalizado, de nido como

1 -h 1@ = :l-2 =h 1@
G
== 12 1f,\|§ Ggl' 8 <101A f—- @Re (14)
&1

El siguiente resultado se sigue a partir del Teorema 1.1 en Stute

(1997).

Corolario 3.1 (Corolario 2.6 en CGFG19) Bajo 5‘ y asu-
miendof 3 Y 1,

"=y G en R°- (15)
siendo G; un proceso gaussiano con media ce-
ro y funcbn de covarianza dada por 1'B-C:=

THIB_EVar . jA"=D d D

A partir de la convergenciaéthil de' -4 bajo Q se pueden
de nir estadsticos de contraste basados en normasdey
obtener sus distribuciones nulas baj@. Este paso nal se
elabora en la siguiente seénien el caso de la hipesis nula
compuesta.

Concluimos la secbn observando que si bien se ha seguido

el enfoque de Stute (1997) para contrast@rmediante(lZ)y

posteriormentg15), este enfoque es independiente de la carac-
terizacbn dada por el Teorema 3.1. Por ejemplo, un abordaje

alternativo para contrastar’g podra ser confrontar la funén
de regredin<, 1C=E / j~" =C frente a un estimador no
parangtrico<; de la misma, siguiendo el enfoque dardle y
Mammen (1993).

4 El estadstico de contraste y su distribucbn
asintotica

El abordaje descrito en la Seoni3.2 puede ser utilizado tam-
bién en el caso as realista en el que el @anetrol, 2 H

hipotesis nula&compuestdl11). La principal di cultad dadida
es incorporar los efectos de la estintacdel estimadof. _ de-

nido en (8) en la convergencia del proceso éngm asociado.
Al ser los desarrollos de esta sdntiespeccos del FLMSR,

este se denotarcomox 7! hx—1i = x?.

El punto de partida es un proceso érgp arélogo a(14), pero
sustituyendo el pametroly del FLMSR por?. _:

G
)=n1@:=0= 1f"§ Gg -8 N
&1

=0-)11@,)2,'@,)3,'@ - @R- (16)

1

dondeO=! Ocon=!1 es una secuencia de normaliZaci
positiva que se determireamas adelante y los tres procesos
empricos son

G

1
e P
§:l
)3411@22 1f/\g GgAB Gh_lo I:: Yy
81 .
h i
)3411@:: Gh_lo I:: — con ch =E lf,\h Ggl\ .

Obsrvese qug 1, =="2" _, con lo cual la convergencia

débil del primer proceso viene determinada por el Corolario 3.1.

Los procesoﬁ;in y) 341 incluyen los efectos de estimaaide

1,. El siguiente resultado establece que, para G2iR jo,

el efecto de :241 1@ en(16) es despreciable y que la tasa nor-
malizadora par?, '@ depende de la secuendi@a_ , ¢t_;,
dondé

b——
O x-ed?

Cy= 2V x =

o1 =9

Esta secuencia se introduce en Cardot et al. (2007) para obte-
ner teoremas centrales dehite involucrando &._ 1,. La
secuencia tiene un orden en@é1°y O1" 1 -°y, si® es gaus-
siana y satisface que k" k* Y 1,entonce$ m=; G_ on =
qiGfp° conf 2:=Var A" Y1 y qsiendo la densidad de
una distribuadbn normal estndar (Proposién 3.2 en CGFG19).

Teorema 4.1 (Teorema 3.1 en CGFG19f5eaG2 R jo. Bajo
g, f Y 1, ciertas condicionésy asumiendo independencia

sea desconocido, es decir, cuando nos encontremos frente a laentreYy ~ 8 se tiene que:

5Es decir, es el proceso de funciones aleat?rias gue se obtienen aRé@ar B1C® B11° dondeB es un movimiento browniano estdar en0-1%

6 - ; . ) = 1
Y_ es la vershn poblacional dé‘:y:. Y o= o1 589 €o

7V"eanse las condiciones A1-A9 en CGFG19.

8Esta hibtesis se necesita para probar gué’?) -, 1@ ! 0 en probabilidad cuands! 1

13
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(@ ="2Ct )2,'@ N10o-f{.
(b) Silm=; G-, =1, entonces com- == 2C?
en (16) la dIStrIbUCIOI’I asinbtica de) _hl@ es la de
=1r2ct )3 G
Gh’ =
() Silmey G-, Y1, entonces corD- = = *2 en

(16), la distribucibn asinbtica de)-41@® es la de
=2)11@,)3@.

El Teorema 4.1 se cumple para to8@ R. Para el caso (c)
del Teorema 4.1 (donde la estim@cidel no es dominante) y

mayor que el cuantil U de la v.a.kGky asinbticamente
respeta un error de Tipo | igualld2 10-1°, conN siendoKS

o CvM-/CvM. Sin embargo, el resultado tiene poca utilidad
practica debido al desconocimiento de la fumcde covarian-
Zza > que, en particular, involucra al inverso del operador de
covarianza poblacional .

5 Eltesten la practica

bajo un supuesto adicional, el resultado puede generalizarse aj_a principal ventaja de contrastarg frentea (es que en h

convergencia &bil del proceso enipco.

Teorema 4.2 (Teorema 3.3 en CGFG19Bajo g,

puestos del Teorema 4.1(cPy = = *2, se tiene que:

los su-

(a) Para cualquier colecénfG—e¢+—@con? 1, ocurre

que
1) :—hlqo—"'—:)hle?0°> N,10- °—
con =1 ,1G-@%g donde B-C= B-C
1B-C 1C-°B+1B-2Ccon
h [
IBC=E Var» "% cp— linn gy —
+1B-C=E Var» j"% gp— N cp— N o

: 4
(b) SIE 2. 1, =0!=29%entonceg-n Gyen
1R, con G un proceso gaussiano con media cero y
funcion de covarianza ».

El siguiente resultado proporciona las distribuciones asint
cas bajo ! ¢ de las normas de Kolmogorov—-Smirnov (KS) y
Craner—von Mises (CvM) sobre el proceso €ngp ) = .

Corolario 4.1 (Corolario 3.4 en CGFG19) Bajo g y los su-
puestos del Teorema 4.2(b),I8i-n kks = SURoR ) = 1Cj Y

K) =n kewm. = R) -n1®2d 1@, siendo -4, ladistribucion
emprica de” ! —+++A" entonces

K=nkcs kGks vy

K) = Kcum- kGkeww = RGzlG’Zd hi@

El Corolario 4.1 es interesante desde un punto de viéticte
porque garantiza que un tegt que rechaza 8 parak) = kn

la v.a. que condiciona es escalar. Los inconvenientes de este
método universal son una posiblérdida de potencia y que

el resultado de la prueba puede variar para diferentes proyec-
ciones. Ambos inconvenientes pueden ser mitigados al simular
varias direccionef;—¢++k , contrastar las hitesis proyec-
tadas 31—---—h , Y combinar los?-valores resultantes. Por
ejemplo, usando el &iodo FDR propuesto en Benjamini y
Yekutieli (2001) (wase la Secon 2.2.2 de Cuesta-Albertos

y Febrero-Bande, 2010), es posible controlar la tasa nal de
rechazo para que seamo naximoU bajo .

La selecadn de direcciones aleatorias in uye claramente en la
potencia del test. EIl compromiso basado en los datos que se pro-
pone en CGFG19 para evitar obtener direcciones en subespacios
casi ortogonales a los datos es el siguienjeglcular la base
de PCs de 1—e++2_, es decir, el sistema propfé)fgrégogzgzll;

- LN =1
(i)elegir&:=mn : =1-eee—=1:1 o, Pt ;7P A
para un umbral de varianZapor ejemploA= 0-95;; (|||) gene-
rar el proceso gaussiano basado en los da§ps= 3:1[ 989,

con[ 9 N 0By B la varianza muestral dex ¢, (véase
(7))1°

El procedimiento de agregdxi de?-valores procedentes de las
hipbtesis proyectadas se describe en el siguiente algoritmo
gererico.

Algoritmo 5.1 (Procedimiento de contraste de o) Sea Q-

un test para veri car {.

(i) Para8=1-+++—, sea?gel ?-valor de la hitesis proyec-
tada 88 obtenido con el test-.

(i) Establecer el ?-valor nal de 0
M Ng=1—eee_ 1 @ 2190, dOnde?:10 ?1 o,

como

9De acuerdo con el Teorema 1 en Cardot et al. (2007), es imposib® guel, converja a un elemento aleatorio no degenerado en la topaled . Esta

condicbn permite obtener laghtnessdel procesq - 1, .

100bervese que la medida gaussianasociada & o. es degenerada. Una medida gaussiana no degenerada puede obtenetsg caBya@on G una medida
gaussiana fuertemente concentrada alrededor de cero, si bien la considdedics. o h o. , G tiene efectos despreciables en lagiica.
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La calibracon del estadtico de contrast&) -, ky para g a 1GH°, lo que hace mucho as costoso suatculo frente a
gue permite obtene?-valores en (i) se realiza mediante el pro- la exploracbn de direcciones aleatorias que se propone en
cedimientowild bootstrapdescrito en el Algoritmo 5.2. Este = CGFG19.

procedimento de remuestreo perturba los residuos del ajuste

del FLMSR, genera muestras bootstrap bajoy reajusta el

FLMSR1! _
. N 6 Ejemploy software
Algoritmo 5.2 (Calibraci 6n bootstrap del test) Para  con-

h o :
frastar g, conh2H dada, se procede de la siguiente manera: Volviendo al ejemplo motivador de la Seoéni 2.3, nuestro

() Calcular 2._ sedin (8) para un:- dado y obtener objetivo es determinar si la rel@ci de la variable respuesta

Yo=.g gt . log*NBCR) sigue o0 no una relagn lineal con alguna de las
N i variables humedad y sensaeittrmica. Una pista de esta rela-
(i) Calcular K)-pky= = 12 a1 1f,\g a8 . cion se ,puede 0b_tengr gstimando ambas regresiones y usando el
usual ga co de diagrostico de los residuos respecto a los valo-
(iii) Remuestreo bootstrap. Path=1—¢¢*— res ajustados. Si la reldri fuese efectivamente lineal, debemos

observar un pafn promedio constante (e igual a cero) a lo largo

E0u10 dg Iog vglores ajustados. Para} los dos modelos planteados, este
. diagrostico se muestra en la Figura 2 donde, en ambos casos, la

nube de puntos se aleja del ftrconstante @s acusadamente

en el caso de la sensanitermica (derecha).

(a) Siﬁnular v.a.|‘os bin?rias i.i.gﬂ-l—---—:+tales que
P+ =11 502 =15

(b) Establecer g := "g2._ , Ygusando los errores
bootstrapYg := +5¥6.
(c) Calcular 1 sedin (8) pero a partir de El rgsto de aa’a_lisis dg estos dos modglqs de regvasio pro-
== porcionan mejores pistas sobre el objetivo: los modelos son no

eg? gy triviales usando = = 4 (humedad) y. = = 6 (sensadin trmi-
D E ca) se@n determina el SICc, conf =032y ' 2, = 070.

(d) Obtener los residuos bootstrafy:=. g " g2, _

i
(e) Caleulark) jkn:= = 12" g 1 ¥ \

Aplicando el test a cada uno de los ejemplos=(2000réplicas
bootstrap, hasta = 5 proyecciones aleatorias) se obtienen los
?-valores que se pueden ver en la Tabla 1.

i
(iv) Aproximar el?-valor mediante= " ;_; 1, Lk K)o kng® -
Humedad Sensétmica

Proy. | CvM KS | CwM KS

La eleccon de: = puede realizarse mediante un criterio de se-

leccion de modelo, como se avanzaba ®0). En CGFG19 se
recomienda usar el SICc (criterio de informfatide Schwartz ! 0.748 ~ 0852) 0.005  0.012
) \ 2 | 0753 0.852| 0.000 0.000
corregido de McQuarrie, 1999), dondé=—°=2logt=C: «1= 3 0.753 0.852| 0.000 0.000
2°, para llevar a cabo el Algoritmo 5.2. 5 | 0.753 0.852| 0.000 0.000

En la Secdn 5 de CGFG19 se realiza un estudio de simoiaci Tabla 1.7-valores de la aplicagh del test para los estat-

para explorar la calibragn y la potencia del test bajo diferentes cos Crankr—von Mises (CvM) y Kolmogorov—Smirnov (KS)

escenarios y variaciones de garetros, como por ejemplo el |55 modelos de regrési con distinto imero de proyeccio-
namero de proyecciones a emplear. Las principales conclu- o< gjeatorias

siones que se extraen es que amero relativamente bajo de

proyecciones, en torno a 2 f3-5g, €s un buen cOMpromiso g se puede ver, los tests no rechazan latagis de lineali-

antre mantener el nivel lde S'%r,“ Eam Y alén;_entar.(lja potencia  yaq para el modelo de regrésicon la humedad como predictor,
el test. Asimismo, en el estudio de simutatse evidenciauna  ientras que la rechazan para el modelo con la semségimi-

importante mejora computacional frente al contraste de bondad .,

de ajuste del FLMSR propuesto en GarPortugiés, Gonalez-

Manteiga y Febrero-Bande (2014). Esta mejora se atribuye a Los datos y 6digo usados en este ejemploastlisponibles en
que el estadtico de contraste en ibid usa una norma CvM que, el repositoriohttps://github.com/mfebrero/BEIO _bike .
de forma resumida, integra el procesd! ) -, 1@ con respecto El test de bondad de ajuste presentada esplementado en

11| caso particular de la higesis nula simple correspondd & Q, por lo que su calibraéh corresponde a establedsr. = 2. _ = Qen el algoritmo.
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Figura 2. Ga cos de residuos vs valores ajustados para los modelos con humedad (izquierda) ysadasaaa (derecha) como

predictores.

la funcion rp.fim.test() de la librefa fda.usc (Febrero-
Bande y Oviedo de la Fuente, 2024).

7 Algunas extensiones

Como ya se comentaba en la diséusde CGFG19, la meto-
dologa all desarrollada para el contraste de especi éadel
FLMSR prometa varias extensiones susceptibles de llevarse a
cabo en &os posteriores. En particular:

(a) Se planteaba la posibilidad de extender el contraste de
especi cacon al modelo parcialmente lineal funcional en
el que aparecen covariables funcionales y multivariantes
"] °2H R@

L =<1n0 ] Y-

véase Aneiros-&trez y Vieu (2006) o ras recientemente
Aneiros-Ferez, Cao, Fraiman, Genest y Vieu (2019) pa-
ra mas detalles sobre este modelo. Desde la pubbcaci
de CGFG19 ha habido cierta actividad en esta diéetci
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(b)

destacando los trabajos de Zhang, Sun y Sun (2023) y
Yu, Song y Du (2024) que estudian la estingacy la
especi cacobn de estos modelos con la presencia de erro-
res en las covariables escalares o con alternativas en base
al modelo de regresn cuantil. En Chan, Delsol y Goia
(2023) y Xia, Lai y Zhang (2023) se aborda el contraste
de especi caddn del modelo déndice inico

. =61 -lio | Y-

con*-12H, klk=1y 6:R! Runa funcon enla-

ce desconocida. En todos estos trabajoséesitas de
contrastes utilizadas se basaron@nicas de suavizado
alternativas a las que se establecieron en CGFG19 con
procesos emnipcos de regresin.

Se establ€a la posibilidad de extender elgtodo de con-
traste a modelos cuaaticos bajo la hiptesis nula. Que
sepamos, hasta la actualidad no ha habido avances en esta
direccbn y el modelo cuaditico de Horath y Reeder
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(2013), - para ung 2 10-1° jo —
=i 1B-¢ 1P/ 1CdaiB- gue, sin duda, puede representar una balsgespara el
diseio de nuevos tests en el futuroedse tamlén Xia,
solo se ha considerado en simulaciones comparativas, pe- Zhang y Shi (2024) para una referencia muy reciente.
ro como modelo bajo una hapesis alternativa (como, por . ]
ejemplo, en Patilea yé@ichez-Sellero, 2020). (i) En Febrero-Bande, Galeano, GarPortugés vy
] B _ Gonzlez-Manteiga (2024); Febrero-Bande, Galeano
(c) La tercera’hea de extenén que se mencionaba en y Gonzlez-Manteiga (2019) se extiende el estudio de la
CGFG19 es sobre la consider@ride modelos con res- estimacbn y de los correspondientes contrastes de espe-
puesta funcional: ci cacion para aquellas situaciones en las que la muestra
A de la variable de respuesta escalar puede presentar datos

faltantes que requieren de una adecuada impanaci
cont*—°2H1 H 2y < un operador dé&l ; enH ». ) ) )

tensiones basadas en proyecciones para el contraste del ~ funcionalest” (gon H  (vease Kim, Kokoszka y Ri-
modelo lineal funcional con respuesta funciondlcasno ce (2023) para una revisi importante de este contexto
de software y herramientasigcas (Garéa-Portug@s y moderno), erivarez Liebana, bpez-Rrez, Gonalez- _
Alvarez-Liebana, 2023; Gaia-Portugiés, Alvarez-Lieba- Manteiga y Febrero-Bande (2022) se aborda computacio-
na, Alvarez-Ferez y Gonalez-Manteiga, 2021; Gaes nalmente la me_todqlég de CGFG19 trasladada _al con-
Portugés,Alvarez-LiebanaAlvarez-Ferez y Gonalez- traste de especi cadn de un proceso autorregresivo Hil-
Manteiga, 2020). ¥ase tamigin Chen, Jiang, Feng y Zhu bertiano:
(2020), Smaga (2024) y Peng, Wang y Zou (2023) para
artculos relacionados. 0: "c=<tc1®, Yoo
Ademas de los avances en las direcciones que se apuntaban en la siendo< un operador lineal. ¥ase Gordlez-Manteiga,
discusdn de CGFG19, en estos cindaas desde la publicam Ruiz-Medina y Febrero-Bande (2024) para un estudio
del trabajo se han producido otras contribuciones relacionadas mas térico de la convergencia del proceso asociado al
con el trabajo, que destacamos a contindci estadstico de contraste.
(i) Elcontraste de especi camn de un modelo de regresi (iv) Las #€cnicas inspiradas en la llamada corrddadie dis-

cuantil lineal funcional con respuesta escalar corresponde

ol tancias taml@n han sido aplicadas para desarrollar nuevos
a la hipbtesis nula

contrastes de especi cam de modelos con covariables

0: P & 1g°j”Ao=m-lj paraung?2 0-° jo — funcione_lles. A'tulo de ejemplo mencionamos el traba-
jo de Lai, Zhang y Wang (2021) y recomendamos, para
siendo&. *g° el cuantilg (incondicional) de la respuesta mas detalles sobre otras referencias recientes, la lectu-
. . EnFeng, Liy Song (2024) se aborda, con un desarrollo ra de las revisiones de Gdilez-Manteiga, Crujeiras y
muy paralelo a la metodolé@de CGFG19, el caso de la Garcéa-Portugés (2023) y Gordlez-Manteiga (2022).

hipbtesis nula simpld = 0 (no asociadn cuaniica). En
Shi, Du, Sun y Zhang (2021), siguiendo una metodalog
alternativa conécnicas de suavizado, se trata ladteg
sis compuesta. En Liu, Peng, Liu, Lian y Liu (2023) se Agradecimientos
plantea la estimaon del modelo ras general
1

Los autores agradecen a los editores de BEIO la inditepara

PL & lg°jreo= ) otCACdC escribir este aftulo.
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Abstract

Analizamos la elecéin de candidatos a las gubernaturas a renovar dentro del proceso electoral del 2024 por parte del
partido Movimiento de Regeneraci Nacional (MORENA) desde un enfoque basado en problemas de optiomizaci
respetando la cuota de paridad establecida por la autoridad electoral. Planteamos y resolvemos dos problemas de
programadn lineal que elegian a la combinaéin de candidatos que maximizan cierta famodle utilidad y comparamos

los resultados que obtuvimos con lo que realmente deurri

Keywords:elecciones, asignam, optimizaddn, programadin lineal, cuota de paridad.

1 Introduccion Chiapas enf@os anteriores, pero fue hasta 1953 cuando el presi-
dente Adolfo Ruiz Cortines, con base en una iniciativa iniciada
por el presidente &zaro Grrdenas del ®, en que las mujeres

La participacbn de las mujeres en dkico dentro de los pro-  obtuvieron el derecho pleno al voto, el cual fue ejercido por vez

cesos de votadh democaticos para la elecsnh de puestos primera en 1955 de Gobernani(2018); de las Mujeres (2024).
populares inicia formalmente en 1947 durante el gobierno de

Miguel Aleman Valces, cuando se reconoce el derecho de las Si bien a partir de esas fechas las mujeres ya contaban con el

mujeres a votar y ser votadas en procesos de élecsunicipa- derecho a votar, el hecho de ser votadas era uifiosgee se
lesUnicamente, como aparece publicado en el Diario O cial de ve€a lejano. Los registros histicos nos indican que Rosa Torre
la Federadn del 17 de febrero defia en cueséin. S que hubo Gonzlez funge, en 1923, como la primera presidenta municipal

intentos anteriores para la incorpofatie las mujeres alavida  de México, representando a&vida, aunque los mismos regis-
pol'tica en estados como San Luis Pétd&icatan, Tabasco y tros nos indican que tras el asesinato de Felipe Carillo Puerto,
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las mujeres en posiciones del gobierno fueron obligadas a re-Siguiendo esta regla, y buswdola aplicar a las elecciones para
nunciar y el voto femenino fue anulado, por lo que se toma este la gubernatura durante 2024 en nueve entidades federativas, en
hecho como una victoria parcial de las mujeres en su camino seson extraordinaria durante 2023 el INE establece que “los
a la obtendn de puestos de gobierno de Yuma(2022). Se partidos pokicos nacionales deb@n postular al menos cinco
reconoce formalmente a Martha Aurora 8imez Quevedo como mujeres en las nueve entidades, donde se elige la gubernatura y

la primera Diputada Federal y a Mar_avalle Urbina como la la Jefatura de Gobierno en la Ciudad déxito” de Goberna-
primera mujer presidenta del Senado, mientras que la primera cion (2023); Electoral (2023). La resoldai obtuvo apelaciones
gobernadora (por Colima) ocurre en @&oal979 a trags de y rechazos, pero fue nalmente rati cada por el Tribunal Elec-
la maestra GriseldAlvarez Ponce de L@, a su vez que la toral del Poder Judicial de la Fedet@ti(TEPJF). Ya quedaba
primera candidata a la Presidencia de la(Rdijga fue Mara al interior de los partidos discutir y elegir la forma en que se

del Rosario Ibarra de la Garza en 1982, por el Partido Revolucio- cumplira la cuota entre sus candidatos propuestos.

nario de los Trabajadores Noticias (2023); Olvera (2023). Al ir

analizando estas fechas, nos damos cuenta de las desventajas del partido o cialista Movimiento de Regeneraci Nacional (de

las mujeres respecto a los hombres en la carrera por puestos deaqu en adelante refereido tan@i por el agdbnimo MORENA),

eleccbn popular. Para informamn més detallada se recomienda Y partidos de coalién, anunciaron que mediante encuestas en

consultar a de las Mujeres (2018). los estados donde se eléggobernador (Chiapas, Ciudad de
México, Guanajuato, Jalisco, Morelos, Puebla, Tabasco, Vera-
cruz y Yucaén) surgién los llamados “Coordinadores de los

No fue sino hasta 1993 en que se establece erb@igs Fe- Comités de defensa de la Cuarta Transformagiquienes sém

deral de Instituciones y Procedimientos Electorales (COFIPE) tambin lo candidatos a dicha gubernaturas. El dirigente de di-

una recomenda@n hacia los partidos polcos de promover cho partido, Mario Mafh Delgado Carillo, indi6é que, si los

un mayor fimero de mujeres en actividades pohs de los resultados de las encuestas no daban como ganadoras a cinco

mismos: cil de ignorar y por lo tanto seguir con la disparidad  mujeres, la Comi$in de Elecciones de su partido elégirlas

a cambio de intereses. En el 1996, el mismo COFIPE, establece mujeres que tengan los per lesamcompetitivos en sus respecti-

que los partidos pdicos deben considerar en sus estatutos que vos estados. No quédtlaro el criterio formal que se usapara

las candidaturas por senadores y diputados no excedan del 70 %comparar la competitividad de los per les. El 10 de noviembre,

para un mismo gnero promoviendo una mayor participgaci en conferencia de prensa, se anunciaron tanto los resultados de
de las mujeres, pero por su amiséglad, los partidos siguieron  |as encuestas como los coordinadores/candidatos en cada estado
ignorando las recomendaciones y la brecha&tesgp no paréa Mufioz (2023); Redacén (2023): Clara Marina Brugada Mo-

cerrarse. Pero en el 2002, el COFIPE establece con claridad enlina (Ciudad de Mixico), Alma Edwviges Alcédiz Herrandez

su artculo 175-A que “De la totalidad de solicitudes de regis- (Guanajuato), Claudia Delgadillo Gdalez (Jalisco), Margarita

tro, tanto de diputados como de senadores, que presentan l0sGonzlez Saravia Caldén (Morelos) y Norma Rdo Nahle
partidos pdticos ante el IFE, en ninm caso incluian mas de Garca (Veracruz) séan las mujeres candidatas, mientras que
70% de candidatos propietarios de un misréaeyo”, por lo Eduardo Rarmez Aguilar (Chiapas), Alejandro Armenta Mier
que es la primera medida real en la legisiacnexicana que (Puebla), Javier May Rodjuez (Tabasco) y Joagulesis Daz
estable una llamada “cuota dérero” o “cuota de paridad” de Mena (Yucahn) sefan los candidatos hombres. Es claro que se
Gobernadn (2002); Reynoso y D'angelo (2006). Y es a partir  tuvo que aplicar algn criterio (presumiblemente, los per les

de entonces en que la brecha dmero empieza a reducirse  mas competitivos) para seleccionar a tres de las mujeres ya que
paulatinamente, pero de manera sostenida, y ya podemos verlos resultados de las encuestas arrojaban como ganadores a siete
sin ninguna extraeza candidatas mujeres a la Presidencia de la hombres. Los ganadores hombres de las encuestas que fueron
Repiblica, a gubernaturas y déspuestos de eleéri. En la intercambiados por mujeres fueron Omar Hamid Gakar-
Reforma Electoral del 2014 se eleva a rango constitucional la fuch (Ciudad de Mxico), Francisco Ricardo Shef eld Padilla
obligatoriedad del principio de paridad en elecciones de legisla- (Guanajuato) y Carlos LonieBolafios (Jalisco).

turas federales y estatales, pero la Reforma Constitucional de

2019 fue la que establéxla llamada “paridad en todo” Elec-  Por todo lo anterior, en este trabajo tratamos de encontrar una
toral (2024), que establece que en la toma de decisiones debeseleccdn dptima de candidatos a gobernador por el partido MO-
haber 50% hombres y 50% mujeres, con lo cual se pudo ver por RENA usando criterios de optimizaci y programadin lineal.
primera vez a una mujer como Presidenta de la Suprema Corte En la Secd@n 2 hablamos brevemente de la herramienta utili-
de Justicia de la Nagn (Norma Luéa Piia Herrandez) y hasta zada para el dlisis y en Secén 3 mostramos su aplic&ci

10 mujeres gobernadoras en Bb&2023 Navarrete (2023). a los datos, axomo las soluciones obtenidas bajo cada uno
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de los criterios de maximizam que planteamos, comparando no esé presente. Con todo lo anterior se plantean de manera
los resultados que obtenemos con lo que el partido MORENA efectiva (junto con otras restriccionesijiltiples situaciones de
eligio. Finalmente, en la Sedri 4 mostramos algunas conclu-  asignacbn, que sex el caso que ocuparemos en nuest@aiais
siones del trabajo y recomendaciones para futuros problemasde elecadn de candidatos a las gubernaturas.

similares. P .
La programadn lineal tuvo un auge importante durante la Se-

gunda Guerra Mundial, ya que se planttee manera efectiva
para resolver problemas de transporte, disponibilidad de recur-

2 Metodolog’a sos y asignaéin, entre otros. Ello ocasiomue, debido a su
estructura, se desarrollaré@thicas y algoritmos especializados
Un problema de programai lineal, en su forma as general, para encontrar su soldgi en un tiempo razonable. En 1947,

consiste de un objetivo a optimizar (que puede ser una maxi- George B. Dantzig invettel llamadométodo smplexDantzig
mizacbn o minimizacbn) y un conjunto nito de restricciones,  (1951) que, de manera e ciente, encontraba solue un gran
donde tanto el objetivo como las restricciones se representangrupo de problemas de program@tilineal. A partir de ese

mediante relaciones lineales. Denotando GerG-+«+—Gil momento, hubo un boom dédnicas y desarrollo de algoritmos
conjunto de= variables que deben encontrarse, una forma gene- particulares para casos particulares de problemas de programa-
ral de un problema de programanilineal es cion lineal como lo son el gtodo de la M grande, algoritmos de

punto interior, rami cacbn y acotamiento (para programagi
entera) por mencionadk algunos, aunque la investigani

max'21G, 2G, ** 2-G-sujetoa sigue muy activa. El segundo gran avance de la investigaci
0uG . 016 . s . 0.-G 1, de operaciones se da con el desarrollo de la computadora, ya
021G . 022G . s . 0,-G 1, gue se permiten realizar losifiiples clculos que involucra en
fracciones de segundo. En la actualidad, es posible encontrar
0<1G . 023G . eos . 0-G 1. software gratuito y aplicaciones en internet que resuelven de

manera e ciente gran cantidad de problemas de investigaci
yadendisG O para todd2 f1-2—« « +g=donde las constantes de operacione;, p_or.Io que se tiene un acerc.arpiento muy impor-
25, 82 f12 sse gy 09 82 f12—seeg=02 f1 2 sssgno0 tant? de esta d’lsmpllna a sectores no gspeuallzados en’la teor
son todas iguales a cero, cbg, 92 f1-2—« « « _gcualesquiera detrds de los ratodos, pero quienes tienen problemas que se

nGmeros reales. La relami lineal a optimizar (en el caso ante-  "€Suélven con ellos.

rior, a maximizar) se conoce confincion objetivg mientras

gue al conjunto d& desigualdades se les conoce caestric-

ciones Para una mayor descrieci del problema anterior, los 3 Aplicacion a la elecobn de candidatos de MO-
supuestos que involucra y las implicaciones maicas del RENA

mismo, referimos al lector @perations Research, an Introduc-

ction, de Frederick Hillier Hillier (2015), pero en general se De namos el conjunto de los estados en donde se @lamir

encuentran las bases, al menos, en cualquier libro de investiga- .
o : candidatos para la gubernatura como
cibn de operaciones.

Existen niltiples variaciones al problema original de progra-

macbn lineal. Por ejemplo, el conjunto de restricciones puede =f—+-)-%-"----9¢

incluir todo tipo de desigualdades e incluso igualdades. Tambi

puede darse que, bajo cierto contexto, las variables a encontrardonde cada letra indica la inicial del estado correspondiente: Yu-
tengan que ser valores enteros, surgiendo lo que se conoce coeatéan (Y), Veracruz (V), Tabasco (T), Puebla (P), Morelos (M),
mo programacén enteraUn sub-caso de mucho inésrocurre Jalisco (J), Guanajuato (G), Chiapas (C) y Ciudad ésikb(D),
cuando ade#@s de ser enteras, se requiere que las varidéiies y al conjunto de los gneros comg@ =f —" @, que representa
camente tomen valores en el conjufifelg, y se conoce como a los generos hombre (H) y Mujer (M). De namos 18 variables
programacon binaria La importancia proviene del hecho que  binarias x que tomen valores &€d-1g, 9 para los hombres (in-
una variable, al tomar solamente valores en este conjunto, puededizadas por la letra H) y 9 para las mujeres (indizadas por la
modelar situaciones donde lo que representa la varialdlmest letra M) e indizadas en una segunda ogagor el estado al

1Se usa “max” para denotar una maximiZacy “min” para una minimizaén
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que representan. O sea, nuestras variables indicadogasGer asignaadbn tiene a una mayor propoéci de gente que en reali-
con82 (y 92 . Sisetiene qu&gy=0, entonces se interpreta  dad se siente representada por el resultado que a la anterior
como que el candidato dégero8del estadd®no fue elegido donde se elégn a puras mujeres. Claramente ninguna de las
como candidato a la gubernatura de ese estaddzysil, el dos asignaciones cumple con los requerimientos de paridad de

candidato de gnero8s’ fue elegido como candidato del partido  género requeridos por el INE, por lo que ninguna de las dos
para la gubernatura del estafldCon ello, un conjunto de res-  podra ser labptima bajo esta funéhn objetivo.

tricciones necesarias para plantear un problema de optirdizaci . S
Con ello, el primer problema de prograntatiineal propuesto

sela .
sela
0
Go=1- para todo92 e
&( max 89G, , 404G, | 16G. , 152G; | 145G
,512G) | 119Gy , 223Gy, , 204G~ |
Estas nueve restricciones (una para cada entidad) nos indican . 187G | 186G , 239G , 234G
gue en cada estado tiene que eleginsieamente a un candidato 294G | 149G 162G 269G , 405G
a la gubernatura. De acuerdo a las reglas de paridadrieg
indicadas por el INE, debe cumplirse que sujeto a
6 e 6
Gg 5 y Go=9 Go=1892 —
R R( 2 8(
Gg 5
0 sea, que elimero de mujeres elegidas sea mayor o igual a 5 8 5
y que el total de candidatos elegidos sea igual a 9. Go=9
Como dato adicional, consideremos los mayores porcentajes de &( 2
votos obtenidos por un hombre y una mujer en cada uno de los Gg2 f0-1g832 (892 -
estados, reportados por el propio partiddtam, y que nosotros
mostramos en |a Tabla 1. Usamos el software QM for Windows para resolver el problema

de programadin lineal anterior. El resultado obtenido fue el

Por ejemplo, la Tabla 1 indica que, en el estado de Jalisco, la Siguiente:

mujer con mayor porcentaje de la votaiobtuvo el 18.60%

de los votos mientras que en ese estado el hombre con el mayor

porcentaje de votos obtuvo el 23.90% de los votos. Omitimos G =G, = Gy =Gy =G =G =G =G =G =1
los nombres de los candidatos, @mo su posidn dentro de

la votacbn general considerando todos los candidatos. G =G+ =Gy =Gy =G =G G G

El siguiente paso es plantear la fubrtiobjetivo que se va a
optimizar. Nuestra primera propuesta consiste en maximizar la
suma de los porcentajes para todos los estados. La imuici
detras de esta propuesta es que la efatde los candidatos
sea tal que la mayor propoéei de los votantes éstatisfecha
con los candidatos elegidos, dado que se@&bgimo represen-
tante al candidato por quien wotPor ejemplo, si se eligiesen

a las mujeres de todos los estados como candidatas, la suma\otense dos cosas: la asigréatgue maximiza el porcentaje de

de los porcentajes obtenidos satdle 155.10, lo que indica que  los votantes que se encuentran representados consiste en elegir,
de elegir puras mujeres, solamente el 17.23% de los votantespara cada estado, quien tiene el porcentaje mayor. ES& dar

con valor de la fun@n objetivo igual a 247.2. Con ello, podemos
concluir que elegir como candidatas mujeres en los estados de
Veracruz, Morelos, Jalisco, Guanajuato, Chiapas y candidatos
hombres en Yucan, Tabasco, Puebla y Ciudad déito es la
asignaddn donde el mayor porcentaje de votantes se encuentra
representado, con un total de 27.46 %.

se sentian representados. Perolgsiicamente en Yucah se un porcentaje i@ximo de 28.89% pero no se cumple el criterio
eligiera a un hombre y en todos los desrestados se eligieran  de paridad de @nero requerido por el INE, dado quasse
mujeres, la suma de los porcentajes obtenidos sérora de elegifan mujeres como candidatas en los estados de Veracruz y
186.30, indicando una representatdel 20.70%. Estaltima Morelos. La otra observamn va de la mano con lo que ocurri
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en realidad: el partido MORENA eligicandidatas mujeres en  do seéa el candidato de los tres partidos, dado que partiaipar
los estados de Veracruz, Morelos, Jalisco, Guanajuato y Ciudad en las elecciones como una coditi

de Mexico y candidatos hombre en Yuaaf Tabasco, Puebla Convirtiendo la Tabla 2, que se encuentra en porcentajes, a total

y Chiapas. La asignamn hecha por el partido obtiene un por- .
. de personas representadas considerando como total en cada es-

centaje de votantes representado de 26.10%, el cual es menor, s

. L : : . tado al total del pa@dm de la coalidn en cada estado, tenemos
bajo nuestra propuesta. aica diferencia entre lo obtenido en

RN : . como resultado la Tabla 3.

nuestra maximizadn respecto a lo elegido por el partido fueron
las elecciones contrarias en Chiapas y Ciudad @gibtb.

. . : . PP Entonces, nuestro segundo problema de programadicieal es
Un escenario manejado en varios medios de inforamaicn-

presos y electmicos era que la designaci de la candidata

mujer en la Ciudad de Bkico fue nés una decisin salondnica max 3811247G 171720236 3803136G.
gue racional. Nuestro segundo caso fue resolver el problema de 361297926; 9721_23%') ’ 34326016(3;
maximizacon anterior perof@adiendo la restpc_on G =1 17515491Gy, . 32823147Gy, , 12945228G
Esto es, en nuestro segundo modelo se maximiza nuevamente la 11866459G-  17498880G  2248512G
proporcbn de los votantes representados en la asignatijeto 952820985 317658185 336606485
al criterio de paridad de'eylero Yy que en la Ciudad deéMico ’ 37095408G ’ 97707849G ’ 148208535G
debe elegirse a una mujer. Resolviendo nuevamente el problema ’ ’ ’
asociado, el resultado fue: sujeto a
0

=G+ =G) =Gy =G+ =G =G =G =G =1 Go=1892 —

e o = e —c e —c = B
G =G: =G) =Gy =G =G =G =G = =0 Go 5
con un valor nfaximo de 238.7, lo que representa que bajo esta 8 0
asignaaddn el 26.52% de los votantes se encuentran representa- Go=9-
dos por los candidatos elegidos. La observacie este caso es &( 2
gue si se quiere forzar la incldsi de una candidata mujer en la Gg2 f0-1g832 (892 -

Ciudad de Mxico y aderas se quiere maximizar el porcentaje

de votantes que se encuentra representado por los candidatofluevamente, resolvimos el problema anterioP&M for Win-
elegidos, la asignagh debd ser de candidatos hombres en  dows Los resultados que obtuvimos fueron:

Yucatin, Tabasco, Puebla y Jalisco y candidatas mujeres en

Veracruz, Morelos, Guanajuato, Chiapas y Ciudad é@ilb,

escenario tamen diferente a lo que realmente ocarri G =G: =Gy =Gy =G+ =G =G =G =G =1

Nuestro segundo experimento congigtn considerar ya no la G. =G; =Gy =Gy =G~ =G =G =G =G =0
proporcbn de los votantes sino el total de los votantes. Esto

porque no es lo mismo el 50% de un conjunto de 2 votantes que con un valor de votantes representados de 359948 @@shl

el 20% de un conjunto de 100 votantes: aunque el porcentaje que la asignaéin que cumple con el criterio de paridad dang-

en el primer conjunto es mayor, gimero de votantes es mayor  ro y que aderas maximiza el tmero de votantes representados
en el segundo caso. Para ello, tomamos en cuentaetm de por el resultado es la misma que si se maximizase el porcentaje
a liados a los tres partidos paoicos que conforman la coalimn, de votantes representados, la cual, como en el caso anterior,
MORENA, PT2 y VERDES reportados de acuerdo al INE, que  di ere de la asignadn que en realidad se dedet

se encuentran resumidos en la Tabla 2. - . .
Como siguiente paso resolvimos el modelo anterior pero tam-

bién considerando la postura de cierto sector de la prensa que
Tomamos los tres partidos fiidos MORENA, PT y Partido indicaba la designahn sin cuestionar de una candidata mujer
Verde porque en las elecciones a gobernador el candidato elegi-para la Ciudad de Bkico. Esto es,f@]adimos nuevamente la

2partido del Trabajo
Spartido Verde Ecologista de &tico
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restriccon G =1 al problema anterior. Los resultados que
obtuvimos fueron los siguientes:

G =G: =Gy =Gy =G+ =G =G =G =G =1
G, =G; =Gy =Gy =G~ =G =G =G =G =0

con un valor de la funéin objetivo de 314434.40. De nuevo,
la asignaddn coincide con la que se encanttuando se maxi-
mizo el porcentaje de votantes representados por la as@naci
teniendo nuevamente que la asigacéncontrada di ere de lo
gue ocurrp.

4 Conclusiones

Sin pretender hacer juicios de valor y mucho menos debatir
cual es el mejor candidato o candidata por entidad, estbsis
cuantitativo muestra ungpdida de cierta optimalidad al elegir
en la Ciudad de Mxico a Clara Marina Brugada Molina como

exhibe —seg@n nuestro modelo— uneé&pida de optimalidad,
misma que sugiere gue con la asigbaaijue proponemos, se
hubieran ganado as representantes populares y en particular
en la ciudad de Mxico, donde la coalidn gard 11 de las 16
alcaldas; tambén se poda deir que se hubieran ganadasn
alcaldas dado que los registros tasicos de votadn exhiben

gue el mexicano no vota diferenciado, es decir, son pocos los
mexicanos que votan por un partido para la presidencia y por
lo opuesto por lasamaras y municipios (alcaklsk). Es decir,
algunos votantes que se abstuvieron o votaron por los partidos
de oposiadbn, hubieran votado por la coaliri del partido o cial

por el candidato que sugerimos (Omar Hamid Gaktarfuch)

y por su distrito local y alcald y por supuesto que en la bo-
leta presidencial. Si nos situamos en los contextos de reayor
simple y mayoia cali cada esta decién que matem@ticamente

no esoptima, podi ser la diferencia entre obtener o no los
objetivos en la amara de senadores —pues a pesar de todo en
la Camara de diputados se obtuvo la maganali cada: mas

de dos terceras partes—. Una limitatide nuestro modelo es
gue no contemplamos el factor “lealtad” a una fuerzétisal,

es decir, que hay ciudadanos que no candbiau votadn Dlo

candidata. No obstante que una vez que los procesos electorale0rque no se postdilal que consideraban la primera dpti

se dieron y la coaliéin o cial (que en lo sucesivo llamaremos
coalicién) obtuvo triunfos holgados a nivel presidencial, a nivel
federal en las@maras legislativas, en las entidades (incluyendo
ala Ciudad de Mxico) y entendiendo lallsqueda de optimali-
dad como el proceso de encontrar la mejor opcjue maximice

el rendimiento y no conformarnos con tener una “buena solu-

cibn” la estrategia de asignéci de candidatos por la coalbei,

Acerca de los autores
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al interior de su partido o fuerza piita. De cualquier mane-
ra, nuestro aalisis reporta que existen mejores asignaciones
a la que nalmente decidieron en MORENA y partidos de su
coalicion.

El hecho que hoy no traiga paraguas y no haya llovido, no
signi ca que toné la decisbn 6ptima.
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Abstract

En Eustat - Instituto Vasco de Eststica, las operaciones estsiitas se documentan mediante "proyecéasitcos"que

acilan como manuales de procedimientos a nivel interno y como herramientas de transparencia para los usuarios de las
estadsticas. En logiltimos do0s, estos proyectoédnicos han constituido la base de un sistema de metadatos integrado
que incluye de niciones, clasi caciones éstdares y chas metododgicas, conectando aplicaciones internas con el
sistema de difusin. Adends, se utilizan eahdares europeos para la documeptagiel intercambio de metadatos. Este
sistema contitia desarrofindose, con adulos implementados y otros en fase de implemeiagiplani cacibn futura.

Palabras Clavedocumentacin, metadatos, proceso esHiito.

1 Introduccion y chas metodobgicas. Este sistema&ase Figura 1) conecta
diversos subsistemas y aplicaciones internas de Eustat con el

) o entorno de difugin y el sitio web del Instituto. Ade&s, en su

Durante &os, las operaciones eststitas que elabora el Ins-  jjplementadin se han utilizado estdares europeos de meta-

tituto Vasco d_e Estastica (en_adelante, Eus,tat)_, se han docu- §atos tales como el Euro SDMX Metadata Structure (ESMS)

mentado mediante los denominados “Proyedositos”. Estos para la elaboraon y difusbn de las chas metodopicas de las

proyectos son aénticos manuales de procedimientos que re- gperaciones estélicas, y el formato SDMX de intercambio de

copilan las tareas y @todos usados en la elabokatide las datos para la codi caéin de las clasi caciones.

estadsticas y sirven, a su vez, como herramienta de transpa-

rencia para los usuarios de la esséida o cial. En losultimos

afos, los proyectostnicos se han convertido en la base de

un sistema integrado de metadatos que incluye diferentes ele-

mentos, tales como conceptos y de niciones, clasi caciones
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Figura 1. Esquema del Sistema Integrado de Metadatos de
Eustat.

En este aftulo describiremos con detalle los diferentes subsis-

temas y elementos de este sistema integrado de metadatos, as

como las fases llevadas a cabo para su implemeémtagigu-
nos de los rodulos esin ya desarrollados y en funcionamiento,
como es el caso del@dulo de clasi caciones y el de edasi
y elaboraadbn de proyectosstnicos y chas metodoiicas. El
modulo de de niciones eéttodava en fase de desarrollo, @®-

mo las relaciones de todos los anteriores con el sistema central

de metadatos y su conéxi con la web de Eustat.

2 Los proyectos €cnicos: el origen de los meta-
datos en Eustat

La documentacin y descripdn de las tareas y procesos lle-
vados a cabo en las operaciones éstads ha sido una de las
prioridades y principios de calidad de Eustat. La trangmisi
interna del conocimiento y la transparencia de cara al usuario
nal son dos de los objetivos que se pretenden con la elabora-
cion, actualizadén y mantenimiento de estos proyectesrticos,
adenas de dar cumplimiento a la normativa que establece su
aprobaadbn y gestbn por parte de Eustat.

29

Figura 2. Tabla de contenidos del proye&ortico.

El artculo 29.a de la Ley 4/1986, de 23 de abril, de Estiich
de la Comunidad Adinoma de Euskadi 8ala como competen-
cia del Instituto Vasco de Estatica la aprobaéin del proyecto
técnico de cada operaxi estadstica. Por su parte, el apartado
g) del propio artulo dispone que el Instituto aprolddos cues-
tionarios integrantes de la OrganizaciEstadstica y mantendx
con caacter fublico, un Registro Central destos. El Decreto
82/2005 de 12 de abril regula el procedimiento para la aproba-
cion de los proyecto€tnicos de las operaciones e&tidas y
establecen los contenidos del proyecto que cormimo deben
incluir estos apartados:

a) De nicion, objetivos y difusin de la operadin.
b) Disdio metodobgico y, en su caso, de los cuestionarios.
c) Procedimientos de ejeciai.

d) Funciones y responsabilidades.
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e) Control de calidad. contener, entre otros elementos de los metadatos, las de ni-
ciones, conceptos, variables y clasi caciones utilizadas por la
operacbn estatktica. Actualmente, estos elementos se de nen
Tomando como punto de partida la anterior estructura, el conte- directamente en el proyecteanico.

nido de los proyectogtnicos ha ido variando hasta llegar a la . . .

actual tabla de contenidos que es la que se ha implementado enNO obstante, la idea del sistema integrado de metadatos con-

el sistema central de metadatos de las operacionesstiias! templa Ie_‘ de nicon y gestu_m de esto_s elementos o_le forma
(vease Figura 2). estandarizada e independiente en diferentes subsistemas. Es-

tos subsistemas oddulos estaéin conectados con el sistema
Este sistema contiene los proyectesrticos, cuestionarios y - central de metadatos de forma que desde el proyéctido

chas metoddigicas de las operaciones essfidas y constituye se podan consultar e insertar elementos de metadatos previa-
el nlicleo central del sistema integrado de metadatos de Eustat. mente de nidos y que podn ser reutilizados por una o varias
operaciones estalicas (ver Figura 5).

f) Informatizacon.

Figura 3. Listado de proyectosdnicos en el sistema de meta-
datos de Eustat.

Mediante una aplicadh "ad-hoc', el personal estatico pue-

de acceder a los proyectdxhicos de las operaciones de las
gue es responsablefase Figura 3) y, anualmente, editarlos
y actualizarlos con los cambios y modi caciones que conside-
re oportunos (gase Figura 4). Si la operéci no ha sufrido
cambios se puede dar vigencia al proyeétmntco.

Figura 5. Relaciones con los subsistemas de clasi caciones y
de niciones.

3 Las chas metodobgicasy el ESMS

Otro de los elementos principales del sistema central de me-
tadatos de Eustat, ya implementado en la producaon las
chas metodobgicas. Estas chas se han diselo siguiendo el
estindar europeo ESMS que contempla estos 19 apartados:

1. Contacto
2. Actualizacdn de metadatos
3. Presentabin estatstica

4. Unidad de medida

5. Periodo de referencia

6
7

Figura 4. Pantalla de edém del proyectoécnico en el siste-

ma de metadatos de Eustat. . Mandato institucional

Tal y como hemos visto en la Figura 2 el proye@ortico debe . Con dencialidad
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8.

9.
10.
11.
12.
13.
14.
15.
16.
17.
18.
19.

Poltica de difusbn
Frecuencia dela difusn
Accesibilidad y claridad
Gestbn de calidad
Relevancia

Acuracidad y abilidad
Oportunidad y puntualidad
Coherencia y compatibilidad
Costes y carga

Revisbn de datos
Tratamiento estéstico

Observaciones

Ademas, en la elaborasn de estas chas el sistema de me-
tadatos utiliza informadin presente en otras aplicaciones y
subsistemas de Eustat. Concretamente:

« Aplicacion del Plan Vasco de Estatica (PVE): Se extrae

toda la informadn o cial sobre la operaén estadstica
publicada en los Planes y Programas de Estiad de

la C.A. de Euskadi, tales como objetivos generales y es-
pec cos, tipo de operadin estadstica, periodicidad de
recogida y publicaéin de datos, principales usuarios e
interesados en la operaai, etc.

Aplicacion de Indicadores de calidad (Hobetu): Se ex-
traen loslltimos valores de los indicadores de calidad
publicados de cada operéaniestatstica. Estos valores
se registran peddicamente en esta aplicaniinterna

de Eustat que sirve como herramienta de evatunagi
control de la calidad.

Sistema de metadatos: Se cargan contenidos de los pro
yectos écnicos almacenados en el sistema de metadatos

de Eustat para completar, principalmente, los apartados
gue tienen que ver con la presentacy el tratamiento
estadstico.

La utilizacion de todas estas fuentes permite re ejar en la cha
metodobgica una informadin coherente, detallada y actuali-
zada sobre la operdni estadstica. Una vez elaboradas, estas
chas se entan a la zona de intercambio de contenidos para
nalmente ser publicadas en la Web de Eustat. Las chas meto-
dologicas se pueden consultar en el apartado de Meto@dojog
calidad de cada operdti estatbtica o en el apartado general
de documentadn en la @gina principal de la Web.
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4 El subsistema de clasi caciones

El subsistema de clasi caciones es otro de losdorios par-
cialmente implementado dentro del sistema de metadatos de
Eustat. Se desarrélide forma independiente y paralela al sis-
tema central de metadatos, pero teniendo siempre en cuenta su
futura integradn conéste. Actualmente, contiene las principa-
les clasi caciones (y agregaciones) utilizadas en las operaciones
estadsticas del Instituto (ver Figura 6). Un total de 52 clasi ca-
ciones y 17 variables. Entre ellas, clasi caciones de actividad
ecorbmica, productos, bienes y servicios, edusactodigos
territoriales y variables demagicas (sexo, edad, etc.).

Figura 6. Relad@n de clasi caciones y variables en ebdulo
de clasi caciones.

El subsistema contempla y almacena la rélade las clasi ca-
ciones con las diferentes operaciones éstads que la utilizan.
Ademas, aparte de la codi ca@n con la que se representa ca-
da clasi cacbn, tiene en considerdmi el eshndar europeo de
intercambio de metadatos SDMX. Su enlace con el sistema de
difusion de Eustat egtcompletamente desarrollado y ya desde

mediados de 2024 las clasi caciones que aparecen en la Web del
Eustat se difunden directamente y de forma centralizada desde
este nddulo de clasi caciones (anteriormente, cada responsable
se encargaba de difundir las clasi caciones utilizadas por su
operacbn estadstica). Eshn por desarrollar los enlaces con el
modulo de de niciones y con el sistema central de metadatos.
Respecto al primero ésprevisto que las descripciones de cada
clasi cacibn y categdia se almacenen en eladulo de de ni-
cionesy se publiquen desd€ &h la Web del Instituto. Adeés,

las clasi caciones disponibles se preseataen el nodulo de
metadatos para completar los correspondientes apartados de
clasi caciones del proyect@tnico y la cha metoddigica. Ver
Figura 5.
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5 El subsistema de de niciones

El mbdulo de de niciones se encuentra en su primera fase de
implementadin dentro del sistema integrado de metadatos. Esta
fase contempla una carga inicial de de niciones y un proceso
de depuradn y normalizadn de las mismas (ver Figura 7).

Figura 8. Utilidades de normalizagi. De niciones duplica-
das.

Ademas, se podr gestionar el hisrico de de niciones, indican-

do una fecha de n de vigencia, cuando se trate de de niciones
gue ya no se usan, bien porque el concepto ha quedado obsoleto,
o0 bien porgque ha variado notablemente la de dicdel mismo

(ver Figura 9).

Figura 7. Consulta de de niciones en ebdulo de de nicio-
nes.

Respecto a la carga inicid@sta se ha realizado a partir de las
de niciones publicadas en la web de Eustat. EI motivo para la
realizacon de esta carga desde la web y no desde otros soportes,
como p.ej. los proyectogtnicos, se ha basado en los siguientes
factores:

* La existencia de una estructura de base de datos con iden-
ti cadores Ginicos para cada de nion.

 Existencia de las relaciones:
Figura 9. Mantenimiento de de niciones. Fecha de vigencia.
— de nicion$ operacbn(es) estddtica(s) N ]
Otra de las utilidades fundamentales de estdulo de de ni-
ciones es la gegth de propuestas de nuevas de niciones. Estas
propuestas se realizar desde el sistema de metadatos durante
la fase de revigin de los proyectogtnicos. Si el responsable
* Actualidad y vigencia de la de niGin de una operadi estatstica considera la necesidad de de nir un
nuevo concepto o variable para su opéraastackstica poda
Una vez realizada esta primera carga se reaiaarproceso de realizar una propuesta de de nizi en el momento de la actua-
depuracbn y normalizadn que pasar por la identi cacon y lizacion del proyectoécnico. Esta propuesta de de rici se
eliminacbn de duplicados y el establecimiento de de niciones mostraa en el nddulo de de niciones para su revisi por parte
estindar cuando existan variantes de un mismo conceptsé/ del Area de metodoldg, calidad, innovaéin e 1+D del Instituto.
Figura 8). Estaarea podi aceptar o rechazar la nueva de idiciy asesorar,

— denicion$ tema(s) de la web
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en su caso, en la redadaide la misma o en la reutilizaei de 6 Futuro del sistema integrado de metadatos:
alglin concepto ya existente en el subsistema de de niciones. hacia la de nicion de la ontoloda de Eustat

En un entorno cambiante, como en el que se encuentra actual-
mente la estddtica o cial, cada vez adquiereas relevancia

una correcta representanide los procesos, de sus componen-
tes y de las relaciones entre ellos, lo que se de neloumente
como “ontologa”. Estas representaciones pretenden establecer
la trazabilidad de los procesos y jar un lenguaje ¢ongue
pueda ser interpretado por otros sistemas y usuarios. Eustat
persigue la de nicbn de esta ontoldg y desarrolla el sistema

de metadatos como parte clave y punto de partida de la misma.
Para ello, durante los pximos meses, esprevisto completar

las relaciones entre los diferentes subsistemag$guios del
sistema integrado de metadatos. Esto es, terminar el desarrollo
del mbdulo de de niciones y clasi caciones con el enlace de
éstos con el sistema central de metadatos. Esto peamgés-
tionar todos los metadatos desde @dulo central (proyecto
técnicoy cha metoddigica), realizar la difuéin de todos los
Finalmente, cabe destacar que uno de los objetivos primordiales elementos del sistema y facilitar la identi céci de los elemen-

en un sistema de metadatos es la dfugle sus elementos, tan-  tos y procesos a de nir en la ontol@g Todo ello alineado con

Figura 10. Relaciones entre subsistemas. Geslté de nicio-
nes.

to de forma interna como para el usuario nal de la estigah. los eséndares internacionales como el SIMS (Single Integrated
En la fase nal de laimplementain del nodulo de de nicio- Metadata System) que promueve Eurostat, y del que forma parte
nes, esd previsto que la difuéin de las de niciones enlaWeb  la estructura de la cha metodagica (ESMS), y otros como el

del Eustat se realice directamente desde eétiutn. La deci- GSBPM (Generic Statistical Business Process Model) y GSIM

sion sobre gé de niciones deben publicarse de cada opénaci (Generic Statistical Information Model) de UNECE, que son los
estadstica venda dada desde el sistema central de metadatos, referentes en cuanto a calidad y documeptade los procesos
concretamente desde el proyedortico donde el responsable  estadsticos.

debea “marcar” g de niciones de las incluidas en el proyecto

tecnico deben difundirse en la web del Instituto.
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Abstract

The inexcusable con uence of the science of Statistics and the science of Psychology is concretized in this study through
the delimitation of the intersection detected and established in approaches, materials and data that are compiled in the
historical exposition of both areas of knowledge, with the purpose of channeling and interpreting the historical evolution
of both disciplines, thus providing a base of resources to be used for further research.

Psychology turns to Statistics, to the statistical treatment of data, when it begins as a modern science with the objective
of satisfying the need to gather parameters in some type of research or investigation with the purpose of clarifying the
dependent relationship or not of certain interactions between different dimensions of the studied phenomenon. It is
necessary to specify the structure of the functional associations established in both sciences in order to know, identify
and clearly distinguish if the interactions recorded are established with qualitative variables or if they are repeated

measurements on the same individuals, or if there is certain variability between parametric distributions, etc.

Statistical mathematics intervenes to form and express psychological ideas and hypotheses as precisely as possible; to
derive from them, with greater deductive power than verbal reasoning allows and with the maximum guarantee of logical
coherence, the observable consequences that follow from these hypotheses; and nally, to strictly and objectively compare
the hypothetical predictions with the actual experimental or empirical observations.

In short, we are talking about the emergence of statistics in the history of psychology.

Keywords:History of mathematics, history of psychology, psychology, statistical mathematics, statistics

1 Introduccion vez mas relevante en la sociedad actual debido a la diversidad
de uso para explicar hechos de la vida cotidiana y el mundo
La cultura estadtica de un pa guarda relaéin con su desa-  cient co. Un analisis del entorno es su ciente para percatarse
rrollo y el grado en que su sistema eéstido es necesario para ~ que en casi todos los medios impresos y etettos existe
tomar decisiones acertadas de tipo érnito, social y pdtico. informacbn con datos estasticos, ga cas y tablas que hacen

referencia, por ejemplo, a tendencias en el consumo de dife-
Tanto es dgjue el conocimiento estadico juega un papel cada
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rentes productos, a la distribdai de la pobladn y el uso de va a constituir ladgica general de indag#ci. Necesita saber
recursos naturales, entre otros. gué es y qé no es “estddticamente signi cativo” y 6mo las
caracteisticas de esta vinculam pueden variar ampliando o

Taly como nos indica Batanero (2004), constituye un objetivo  reqtringiendo las muestras. Adas) y en distintas circunstan-

educativo de gran trascendencia la formacdecuada no solo cias, obtener un modelo que constituya el paradigma i

de los &cnicos que producen estas esticas, sino tamkin de adecuando los datos a los esquemas de dicho modéilis{an
los profesionales y ciudadanos que deben interpretarlas y tomar 4o varianza, correlabh, regresn, etc.). Hablamos en de nitiva

a su vez decisiones basadas en esta infonasin olvidar a del surgimiento de la Estalica en la historia de la Psicolag
los que colaboran en la obtefnide los datos requeridos.

Y es que tener en considerauila funcionalidad de la Estati-

ca, no solo en la vida cotidiana sino tai@ien el desarrollo de

los grandes saberes cieabs, nos facilita la comprenén de

las cosas y por lo tanto de la ciencia y promueve el entendimien-
to del origen de los problemas que surgen o que nos planteamos
como seres humanos conscientes de un mundo intangible.

2 Los ancestros

2.1 Breve recorrido historico de la Psicologa

Desde el principio de la historia escrita, los seres humanos han
Este es el caso de la ciencia de la Psic@ame establebilos re exionado y discutido sobre la naturaleza humana. Son mu-
pilares de dicha conedi para la explicadin de la conducta chas las cuestiones que se planteaban las antiguas civilizaciones
humana en uBin con un instrumentaan complejo y delicado  al respecto: ¢@mo se relacionan el cuerpo y la mente? y@io

junto con la necesidad de elaborar una ineludible vincbfaci  nacemos ya venimos con conocimientos innatosae bien se
entre ambas. Y es que la “convivencia” entre varios conoci- va registrando a tr@s de la experiencia?

mientos cieritcos comulgan en conjunto sobre el desarrollo .
4 Las respuestas a estas cuestiones las podemos encontrar en los
de los elementos que lo integran y lo fundamentan de manera . . ) :
escritos antiguos. Apor ejemplo en la India, Buda se pregun-

ordenada operando, transformando y produciendo resultados a

, o o L taba ®mo se combinan (combinatoria) las sensaciones y las
través de estructuras especializadas yitlisemetoddigicos : . . ;
: 7 o percepciones para formar ideas. En China, Confucio destacaba
que contribuyen al desarrollo y crecimiento de la ciencia en

A - . el poder de las ideas y de una mente instruida. En el Israel an-
su campo de de nidn e intervendn. Estamos aludiendo a la : . g -
; . o o ) , tiguo, las escrituras hebreas anticiparon la Psicalagtual al
inexcusable con uencia de las ciencias E&tida y Psicologa

e . >~ relacionar la mente y la emdsi con el cuerpo. Se les daa
(Amon, 1978a). Para ello, debemos delimitar la intergecci ° Y P :
: X L, las personas que t@m que pensar con sus corazones y sentir
establecida en planteamientos, materialéc@so los datos

. . . con sus entiigas.
gue se recopilan y que junto con los objetivos que se propongan

se encauzan hacia la soluéin o interpretadin de las cuestio- En Grecia, el 1bsofo-maestro &rates (469-399 a. C.), day
nes y retos planteados y que adsnproporcione una base de  su disépulo Plabn, se planté una idea muy diferente con re-
recursos de aprovechamiento para ulteriores nes. lacion a la mente y el cuerpo. En efecto, a diferencia de los

primeros hebreos, par®&ates y Pla&n la mente era separable
del cuerpo y seda viva despés de la muerte. Pero consideraba
gue ya nacemos con el conocimiento. Es curioso como un pen-
sador de la enjundia deb&rates dedicaba la mayor parte de su
tiempo a trabajar en el taller como cincelador de piedra y escul-

:elaccj:pn dependledntlef9 no de Cltter:?st;ntegactcmtnes e;tre-?stm- tor y curiosamente no cobraba nada por sus clases magistrales,
as dimensiones del femeno estudiado. Se trata en de nitva. 5 4o 155 g deh escrito nin@in texto y hablaba con cualquie-

dg precisar Iaiestructura de las a§00|§0|ones fupgzlonales entrera que quisiera confrontar sus ideas. @egjunt (1993) p. 21
diferentes variables y es que la ciencia de la Psi¢alogmo

. T : - . “Usaba una simpldinica rada todo el &o y andaba descalzo”
tal necesita conocer, distinguir, ver con claridad si dichas inter-

acciones se establecen con variables cualitativas, o si se utilizanLa idea de que la muerte libera a la mente de lagmisjue es
medidas repetidas sobre los mismos individuos, o si existe una nuestro cuerpo, se la debemostei@tes y curiosamente poco
cierta variabilidad entre distribuciones paktncas, etc., para despés de su muerte, nacun gran intelectual que fue adam
tener claramente de nido y delimitado el inicio del estudio que alumno de Plain, nos referimos a Ariételes, nacido de un

En general, podemos decir que la Psictdagrude a la Estésti-
ca, al tratamiento estadico de los datos, cuando se inicia como
ciencia modernay en la necesidad de reuniapeatros en algn
tipo de lisqueda o investigam con la nalidad de clari car la

1Consideramos la comparaci de la estagtica como instrumento estableciendo los precedentes ettétest que re 1o a la bgica comadrganono instru-
mento para el pensamiento, para la ciencia
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matrimonio socialmente bien posicionado del norte de Grecia conducta humana. Aparece la brillante gura de &8®escartes
(Filostrato, 1982). (1595-1650), nacido en Francia y que explgus tedas ali-
neadas con las debSrates y Pldin. En ellas secundaba la idea
de la existencia del cacter innato de las ideas y que la mente,
gue nada t€a que ver con el cuerpo, pddiinexcusablemente
%obrevivir a la muerte. No olvidemos gue Descartes &sofo,
pero tambén cientco, y supo conjugar la experimentdui
emprica-estatktica con sus disertaciones. La constrandiel
concepto de mente le obfiga establecer conjeturas en rela-
cion con la comunicabn de la mente inmaterial y el cuerpo
f'sico hasta tal punto que lléa la conclugin, un tanto des-

La gura de Aristbteles es muy curiosa porque parece ser que
era de caxcter @lido y muy amable en el trato, pero tarabi
muy sincero, contundente en sus aseveraciones y desarrollab
exposiciones muy directas. Como le leabnegado la presiden-
cia en laAcademia de Pldintras la muerte déste, Arisbteles
fundd una nueva escuela que compaton ella,el Liceq y
curiosamente dupl@su producdn acaémica delegando la
investigacbn a sus alumnos.

Es indudable que el amor de Adseles por los datos constitu cabellada, que elduido de las cavidades cerebrales albergaba
una diferencia muy signi cativa en reldi con las disertacio- espritus en sus animales disecados. Sin embargo, y siguiendo a
nes téricas y racionales debtBrates y Pldtn, quienes dedian La'n Entralgo (1987), no por ello debemos desestimar las averi-
principios mediante ladigica (?) En este sentido debemos con-  guaciones de este gran pensador que, aunque acurasldel
siderar a Arisbteles como el antecesor de los cieas moder- 99% de la sabid(m hasta ahora recopilada de nuestra historia
nos, puesto que inigila formulacon de los principios extfdos humana, contribuy a establecer relaciones signi cativas entre

de las observaciones digamos “cuidadosas” (antecedente de ls€! conocimiento del comportamiento humano (Psicalpg la
metodologa observacional-sisteatica). Sus observaciones le ~ Estadstica.

llevaron a indicar que “el almdfe anim3 no se puede sepa- . ~ L -
R X 3 P P Avanzando en el devenir de loBas, la ciencia fue adquiriendo

rar del r lo mism tenerr t rt . P A .
a d? cuerpo, y O,, Smo se d‘?be SOSIener respecto de ParteS.ada vez ras sentido [ctico centandose en el experimento
especcas del alima”. Adenas, Arisbteles de@ que el conoci-

miento no es preexistente, sino que por el contrario se construye como fuente de obtertm de datos y, por lo tanto, de sentido
X P L quep Y€ comiin. En Gran Bretida, Francis Bacon (1561-1626) centraba
a partir de las experiencias acumuladas en nuestros recuerdos

Con esto Arisbteles (1967) se anticipaba a los pensadores pos- sus estudios en la mente humana y sus falencias. No cabe duda
X , . b P €S POS- 4o gue se anticipsobre el conocimiento del anhelo de nuestra
teriores que cfan que el ambientéNurtura) nos modela ras

. mente de percibir patrones o pautas establecidas y no solo en

gue la herenciaNatura). . - i
esto, sino tami@n en los acontecimientos casuales. En este sen-

A partir de este auge de la Psicolagligamos preciehta en tido, Bacon (2000), aseveque la naturaleza tan peculiar del
la antiguo Grecia, los 2.00Gias siguientes por incide que entendimiento humano constituye un nivel superior en cuanto a
parezca, no consiguieron brindar muchas proposiciones nuevasorden e igualdad en las cosas que realmente encfentra.
y perdurables en el tiempo en relagicon la explicadén y
entendimiento de la naturaleza humana y desde luego no fue
debido a la ausencia de inésrpor la indagabn e investigadn
sobre el conocimiento de la realidad humana y natural.

La in uencia que Francis Bacon ejetcen la ciencia moderna
continla a pesar del tiempo. Hay que reconocer quearati
camino hacia un cambio de paradigma émp muy relevante

al asumir que la ciencia tiene un sentido eminentemeisipo

Otro gran pensador y religioso, San Agos{354-430 d.C.) y que la fuente de conocimiento emana de los experimentos y
cent el objeto de estudio hacia la fascir@atidel conocimien- del sentido corain y no tanto de “creencias”, aprox@mdose ds

to de los seres humanos. Tal y como nos indica Jaeger (1978),a los experimentos de la Psicolagy con ello de la Estastica
podemos decir que San Agirstue el pionero de los moder-  actual.

nos psidlogos de la salud puesto que elabtoda una teda
descriptiva que explicaba en gtfiorma el estado del cuerpo
condiciona la mente yamoésta, a su vez in uye en el cuerpo.

Tras la muerte de Bacon surge la gura debdofo y poltico
britano, John Locke (1632-1704), que, tras una digcusntre
amigos escribe un ensayo sobheestras propias habilidades

La ciencia moderna sigbiavanzando y 1.200fas despés Posteriormente compleeste ensayo titahdoloentendimiento
de laépoca de San Agust se inicb un orecimiento, un re- humanodando a conocer y exponiendo su elocuente argumento
surgimiento de la ciencia emergiendo las nuevasdsate la sedin el cual la mente de losfios al nacer es como una pizarra

2Novum organum scientiaruhuevos instrumentos de la ciencia)asnconocido combdlovum organumes la obra principal del dsofo inges Francis Bacon,
publicada en 1620, quien concalta ciencia comoécnica, capaz de dar al ser humano el dominio sobre la naturaletavéin organuntrata sobre ladgica del
procedimientoé&cnico-cientco, una logica contrapuesta a la arigtbta (cuyos tratados dédica recibieron, precisamente, el nombréiganor), y que segn
Bacon resultaba buena solo para la disputa verbal.
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en blanco en la que escriben su experiencia de vida. Con ello los ambitos coyunturales de la realidad encuentra en @akds

se abandonaba la idea original de Btay Decartes sobre el
conocimiento innato puesto que la teode John Locke mos-
traba que la mente da a traes de lo que percibe, es decir, a
través de los sentidos. Apues, securillas teofas de Bacon

y se reford el movimiento del empirismo moderno, es decir,

uno de sus @s rmes representantes .

- El azar es divino y sobrenatural;

Bradie y Miller (1984), a rman que se trata de un factor carac-
terstico de la condi@n humana en un nivel que trasciende lo

el edi cio del conocimiento se construye sobre la base de la elemental hacia lo divino y sobrenatural. En de nitiva, el azar es
experiencia y que la ciencia debe establecer sus pilares en laun ndice de la condidéin humana de cacter indiscutiblemente

observadn y la experimentadi.

2.2 Breve recorrido histrico de la Estadstica
2.2.1 La Prehistoria

El origen de la Estddtica Descriptiva data su origen hace apro-
ximadamente mil o dos milfeos antes de Cristo. Fue en Egipto,

incierto e inherente a la existencia de esta naturaleza.

Sin embargo, a lo largo de la historia de la humanidad pas
mucho tiempo antes de que alguien intentara cuanti car el azar
y sus efectos. Durante la Edad Media, en concreto en Oriente,
se registd una gran actividad cienta y art’stica y con ello el
nombre de azar parece haber venido desde Siria a Europa. No
olvidemos que la “ or de azahar” aparfecen los dados de la
época y poda ser el origen de la palabra.

Fue en el siglo XVII donde surgila ciencia moderna que, sin

China y Mesopotamia donde se realizaron censos para la admi-jugar a duda, seatlas bases para la futura ciencia en general

nistracbn de dichos imperios. En el caso de los egipcios s& cre

y, como no, de la ciencia de la Psicolay de la Estadtica en

un instrumento denominado Nilometro que con el tiempo ha particu'ar_ Por su parte’ hay que resaltar la contrﬁ]mde las

constituida el ba&imetro ecoimico mas antiguo y que méal

el caudal del Nilo al mismo tiempo que s&rypara establecer
un'ndice de fertilidad sdgn el cual se pautaba el monto de los
impuestos.

Cuando nos remontamos hacia la “Prehistoria” de la Estiad

no debemos olvidar el concepto de “azar” tagmbés muy anti-
guo, tanto como los juegos con la misma denomimagifue
Obice y motivo para que los dsofos de entonces le dedicaran
sus re exiones. Aspues, encontramos en las ideas de Atest
les (384-322) tres tipos de nociones de probabilidad due a
siguen vigentes y que de nenam bien actitudes frente al azar
y la fortuna, a saber:

- El azar no existe y re eja nuestra ignorangia

compdi as aseguradoras que iniciaron investigaciones nétem
cas desde tiempos muy antiguos, y en el siglo XVII aparecieron
los primeros famosos problemas de juegos de azar.

En la sociedad francesa, el juego era uno de los entretenimientos
mas frecuentes. Los juegos se convirtieron en actividades cada
vez mas complicadas y las apuestas muy elevadas revertieron
en la necesidad de calcular las probabilidades de los juegos de
manera racional. El caballero degl#, un jugador apasionado y
amante de los juegos, desarpalina correspondencia epistolar
muy activa con Blas Pascal (1623-1662) cuyo tema se centraba,
basicamente sobre ciertos juegos de azar. Esta actividad dio ori-
gen a su vez a una correspondencia entre algunos rattes

de laépoca. Las cuestiones que planteaba BeeMRcilitaron,

en particular, iniciar una discusi entre Pascal y Pierre Fermat

La razdn es muy sencilla: apelamos “el concepto de azar” cuan- (1601-1665) y dsse origird la teor'a de las Probabilidades
do sabemos que el azar carece de concepto. El azar es la insgn el siglo anterior, los italianos Tartaglia (1499-1557), Cardano

tancia pard@gica por excelencia, tal y como nos indica Boeri
(1993), si escuchamos a Aiiseles en Bica ll, 5. El azar carece
de concepto y el concepto, por su parte, no contienémismo

nada que pueda someter, dominar e identi car eso que, sea lo

que sea, aglutinamos bajo éhnino esphol de origerarabe
azar. El azar no constituye en absoluto un caso de concepto.

- El azar proviene de causasiftiples

El ambito de problemas derivados de esta a rrbage vincula,
sedin Brague (1988), a la reivindicdri de un espacio re exivo
para el horizonte de lo fortuito, lo casual y lo accidental. En
este sentido el esfuerzo conceptual de habibitados6 ca de
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(1501-1576), e incluso el gran Galileo (1564-1642) abordaron
algunos problemas nuaricos de combinaciones de dados.

2.2.2 Lademografa

Las reglas dealculo desarrolladas hasta entonces para los jue-
gos de azar vieron sus aplicaciones en otras disciplinas. Los
censos demogrcos, que se hdan desde la antigedad, requie-

ren recolectar muchos datos. La demogrgflos seguros de
vida aprovecharon del desarrollo de la taate las probabi-
lidades. Consideramos, por ejemplo, el sexo de una srcesi
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de nios recén nacidos. Se puede ver como una repaticie 2.2.4 Nacimiento de la Estattica Moderna

lanzamientos de una moneda, coiay nifa en vez de cara

y sello. De la misma manera, podemos considerar un conjunto Es con la introducéin de nuevas aplicaciones que la tadie las

de hombres mayores de 58as. Al nal del &ho, una cierta probabilidades del siglo XVIII funda la Estatica Matenatica.

proporcbn sigue viva. El término de Estddtica se debe posiblemente a G. Achenwall
(1719-1772), profesor de la Universidad déttBigen, tomando

Durante el siglo XVIIl con Pierre Simon, Mar@s de Laplace del latn la palabrastatus

I(;Ze?;gi?d)éeusnt(.)jeprgblegasnfgggagrrgﬁ?:;)gfr?zscoomn8i:'r:?;'SAparte de la demograf y la matenatica actuarial, otras disci-
Juego, y P plinas introdujeron la teGa de las probabilidades. Fue el inicio

frecuencias rela~t|_vas, lo que Eemﬂdetermmar la probabilidad de la Me@nica Estadtica, debido a Maxwell (1831-1879) y
que nazca una fia, 0 que un hombre mayor que s muera Bolzmann, quienes dieron tanéni una justi cacbn de la distri-

n el &o. -, P
en el ao bucion normal en la teéa cinética de los gases.

Si bien la extengin de los juegos de azar a la demograf La Estadstica se empdza usar de una manera u otra en todas
a la materatica actuarial fue extremadamente importante, su las disciplinas, a pesar de un estancamiento de latderas
planteamiento tiene grandes limitaciones debido a que consideraprobabilidades. En particular, muchos vieron la di cultad de
todos los resultados posibles equiprobables &gasa cuando  aplicar el concepto de siméiy o de casos igualmente posibles,
una situadn real puede expresarse como un juego de azar? €n todas las aplicaciones. Hubo que esperar a que Andrey Nic-
Por ejemplo, Daniel Bernoulli, careciendo de datos sobre la kolaevich Kolmogorov (1903-1987) separara la determaaci
mortalidad producida por la viruela a distintas edades, supuso de los valores de las probabilidades de sus reglaglidalo.

que el riesgo de morir de la enfermedad era el mismo a toda | o primeros resultados importantes de la Estizh Matenati-
edad. Lo que evidentemente es muy discutible. ca se deben al ings Karl Pearson (1857-1936) y a otros inves-
tigadores de la escuela biéinica inglesa.

, 225 L nda mi | siglo XX: la revolucbn compu-
2.2.3 Lateofade los errores S t;::f:ngatjl da mitad del siglo arevoicon compu

Los cient cos, especialmente los ingleses, desarrollar@ton

interrupcbn mientras la teéa de las probabilidades no mdstr dof mate_r;atlcods par? la Ezt_m'.c‘? p_ertzj_en la plc(tjlca m(zjin:j-
progreso. Una de las aplicaciones importante fue desarrollada al pularon ciiras duranté medio Siglo Sin disponer de verdaderas

mismo tiempo por Gauss (1777-1855), Legendre (1752-1833) y Iherrarme|néas deajﬁ:u:;). Il_aélegg(ja d; Io; compugad,ore.s revo-
Laplace: el aalisis nungrico de los errores de mediciones en uciond el desarrollo de la Estalica. En Francia (Berri) y

f'sica y astronora. ¢ @mo determinar el mejor valor'téo por en los Estados unidos (Tuckey) fueron los pioneros en repen-

un instrumento que entrega diferentes mediciones del mismo sar |a Estatstica en fundsn d_e los computadores. Me!oraron,
adaptaron y crearon nuevos instrumentos para estudiar grandes

Durante los siglos XVIIl y XIX la Estadtica se expandisin

fenbmeno? . o . 3

volumenes de datos: nueva@gnicas y herramientasajcas.
Esta funodn cuadatica encuentra su justi ca@n en la distribu- De hecho, se pueden encontrar obras como la de J. T. Townsend
cibn normal con Gauss y Laplace, aunque la distritrucie los y F. G. Ashby (1983) que lleva potulo Stochastic Modeling
errores fue estudiada mucho antes por Thomas Simpson (1710-of Elementary Psychological Processesa obra, en la misma
1761), que hizo los supuestos que esta distrdouteria que ser I'nea, pero ras completa, es la de R. D. Luce sobre tiempos de
simétrica y que la probabilidad de errores peipedebern ser reaccéon, publicada en 1984. La obra de LuResponse Times:

mas grande que la de los errores grandes. En 1840, Sir FrancisTheir Role in Inferring Elementary Mental Organizatiatedi-
Galton (1822-1911) pafide una distribuéin discreta y la fue ca un primer cajpulo al estudio de estas cuestiones: variables
re nando hasta llegar en 1857 a una distriliuccontinua muy aleatorias, funciones de distribaoiy densidad, independen-

parecida a la distribuon normal. Galton investincluso una ciay probabilidad condicionada, muestras aleatorias,fiama
maquina llamada quincunx, que permite ilustrar la distriboci muestrales, funciones generatrices (convdlmcmomentos, cu-
normal. Galton trabajo en meteorolag/ en herencia. Era el mulantes), y un apartado para introducir los conceptas m
primo de Charles Darwin. elementales de los procesos eakiicos.
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Con todo, hay que reconocer que la Es&tida tiene suorigen 3 El método cient co y la Estad stica

en el inteés de los Estados por conocer los recursos con que

contaban, es decirimero de habitantes, edad, tipo de trabajo En las investigaciones realizadas por Stiger (2002), nos indica
que realizaban, condiciones de vida, propiedades, etc. Si nosque la Estagtica se enmarca dentro deétodo que utiliza la
retrotraemos a los tiempos del Imperio romano y egipcio ya Psicoloda en su desarrollo como Ciencia, el conocido como
aparecen manifestaciones de ese @gqor procedimientos que  método cieritco. El m étodo cieritco representa una estrate-
permitieran obtener datos eststitos (de estado). En cualquier  gia ordenada y sisteftica de actuaon en la realizadin de
caso y tal y como nos indica Hacking (1990), va a ser en el pe- un estudio o investigagh. Es precisamente la aplicanidel
riodo del dominio napolf@nico cuando se produzca el saltésn mismo, lo que permite dotar a una investigacdel cali cativo
sustancial en ese&f por disponer de informdm estadtica. de cientca.

Posteriormente, el inteés se ha desplazado a otros niveles de
aralisis mas moleculares (ciudades, barrios, colegios, grupos
concretos de personas etc.) o ta@mhia veces, &s molares
(grupos de naciones, continentes, el mundo, etc.). Por otra parte, (1) se aplica a cuestiones efmgamente contrastables:
Herbert (2019), sugiere que el inksrdel aalisis se ha exten-

dido a todo tipo de variablesas alk de las que’picamente (2) busca resultados de aplicanitan general como sea posi-
cubre el censo, el heredero directo de aquel érmpemoto en ble;

gue se puede encontrar el origen de la Estav.

Sedin Navas (2001), las siguientes son carastiens fasicas
inherentes al ietodo cientco:

(3) da pie a la replicabilidad de los estudios basados en su
aplicacbn;

Aunque la Estadtica aparezca originalmente asociada al &ger

por conocer acerca de los habitantes de naciones, regiones u (4) busca explicaciones parsimoniosas.

OtI’OS.tIDOS de agrupaciones, pronto trascessdi aplicadin a Los pasos que se pueden diferenciar en la apbcadel método

otro tipo de L}nldadgs no necesa.rlament,e humanas, pero en IosCienf co (Navas, 2001) se describen en la Figura 1.

gue era taml@n habitual la recogida de iohenes amplios de

datos de los que se gUeextraer la informaéin esencial —este

es el caso, por ejemplo, de la investigacastroomica o, nas

reciente en el tiempo, la investigaoiacerca de productos de

consumo Ese intés por la Estddtica ha dado lugar al desarro-

llo de una serie de conocimientos y procedimientos orientados

a satisfacer dos grandes niveles de competencias: (1) resumir la

informacibn recogida, habitualmente cuantiosa, de un modo que

resulte nis comprensible y permita tomar decisiofiges; y

(2) inferir sobre una poblagh numerosa en su tafi@ a partir

de un subconjunto reducido de miembros de esa pdilaci

Ambas necesidades, y siguiendo las investigaciones de Amon
(1978b), han dado lugar a las dos grandes ramas que tradicional-
mente se suelen diferenciar dentro del campo de la Btz la
Estadstica descriptiva y la Estéstica inferencial. La aplica6n

de ambas no es excluyente sino, con frecuencia, complementaria

y muy utilizadas ambas en Psicolag Figura 1. Metodo Cieritco. Fuente: Navas, (2001)

Otra diferenciadn tambeén tradicional es la de Estatica En sntesis, la Estddtica, como eslain del proceder del éto-
tedrica versus Estastica aplicada, la primeraas dirigida al do cient co, nos va a permitir satisfacer el objetivo de resumiry
desarrollo y estudio de @todos formalmentealidos para ha- transmitir de un modo comprensible la informatiprocedente

cer Estatstica, mientras que la segunda €estarientada a la de datos enipicos (Estadstica descriptiva) agomo, cuando
aplicacbn de esos &todos a campos de estudio concretos. ElI sea oportuno, generalizar a partir de la inforrbagiecogida de
analisis de datos es udtmino que se usa habitualmente con el un conjunto reducido de sujetos a una polilacnas amplia a
mismo sentido que el de Estatica aplicada. la queéstos representen (Eststita inferencial).
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4 La Escuela Experimentalista-Estadstica en la Pero ¢ cando surge la Psicolégcomo ciencia?, Marx y Hillix
Psicologa (2007), sugieren que todo apunta hacia el positivismo defendido

por Auguste Comte (1798-1857) que considera quénass

ciencias dignas de tal nombre son las ciencias experimentales

El siglo XIX se caracteria por la preocupadn de la Psicolog k P - >V !
como la fsica, la qimica, la biolodga y la astronoria, es de-

por alinearse con las ciencias de la naturaleza y por explicar la

conducta del hombre como entendimiento y prolongade cir, aquellas disciplinas que no obedeta los principios y
las leyes naturales que la rigen. Sin lugar a duda fue la herencia Criterios cientcos enmarcados por el positivismo difimen-
mas directa de lfustracion te podfan asignarle el cali cativo de “ciencia”. Por su parte
Brennan (1999), apunta a que la PsicGogo resulta menos
Las teofas explicativas se centraban en la determinacie que el resto de la@reas de conocimiento, argumentaswue
asociaciones cuantitativas, en la elabdrade leyes que in-  Su ciente y que justi caba claramente que Wundt estableciera
terverian de manera similar a las funciones maiénas, a la un laboratorio de Psicolég experimental en la Universidad de

recopilacbn de datos, a la realizéni de un tratamiento es-  Leipzig.
tadstico de los mismos, al desarrollo de &iipsis explicativas
(experimentadn), etc., contribu§ en de nitiva, a la construc-
cion de la metodolog estadstica adoptada por la Psicolag

y cuya genesis y desarrollo se ubicaba en las ciencias de la

naturaleza. Por lo tanto, el devenir de la Psic@@g orientaba 1898) lo desarrollaa en el laboratorio o bien con aparato
hacia el conocimiento positivo descansando sus pilares en dos( ) sar atort : on aparatos
(laberintos con libros y la famosa jaula de Thorndike). Leonard

postulados. El primero circunscrito a la concépoile la verdad ! .
entorno al hombre que se agota en su ser natural y el segundoTreIawney Hobhouse (1864-1929), despule observaciones

postulado residia en la senda del conocimiento construido a cwdad,os'as del comportamlentq de varias especies amma[es en
traves delambito cientco estableciendo inculos cuantitativos el zoobgico de Manchester, publica en 1901 un interesante libro

esudios estticos, consnucen de iptesisy vercactn  (L20OMIAI ucluion & € ue comenia e os ey
experimental de los mismos. P P

problemas, por ejemplo, accionando una palanca para obtener

AS pues, la ciencia del comportamiento humano se rige, hasta comida.
la actualidad, sobre una peana precisa y objetiva en donde la
Estadstica y las Materaticas establecen los escenarios ade-
cuados para la experimentaniy comprobadn emprica que

da explicacbn a los fedmenos de esta naturaleza (Foucault,
1994).

Entre 1885 y 1890, el psitogo inges Conwy Lloyd Morgan
(1852-1936), profesor de Zool@gy Geoloda en el Colegio Uni-
versitario de Bristol, inicia la Psicolog experimental animal
en el contexto natural (campo), mientras que E. L. Thorndike

En este escenario queda evidente la utilizadale las herra-
mientas estddticas y en general matéxicas para el correcto
trabajo en laboratorios especialmente da#os para controlar
variables, utilizadn y manejo de aparataje especializado, ca-
jas problema, laberintos, instrumentos el@cicos en donde

Establezcamos los genes de este movimiento digamos “cien- presentar y registrar datos procedentes de variables, etc. No olvi-
ti cista”. En el afo 1879, el psiologo, siblogo y |6sofo demos los trabajos sobre el comportamiento animal procedentes

Wilhelm Wundt (1832-1920) furiel primer laboratorio de Psi- dgl establecimiento de_un paradigmq explica_tivo del comporta-
cologa experimental en la Universidad de Leipzig, Alemania. Imlento Tur(;lano (tr?)pajos de :I'hgrndlke')I/.S.kmner,c)k, en Igs que
Se establece con ello el referente tiigto del que emergar 0s resultados se obtem a traes de un aalisis estastico de

la Psicologa como una disciplina diferenciada de la Fildaof los datos.registr{:\dos como producto de esta experiméntaa
(Brennan, 1999). Por otro lado, no olvidemos que el auge de laboratorio (Gar@ Vega, 1985).

la ciencia moderna ya estaba consolidado por las investigacio-\y 5. small (1870-1943), profesor en la Universidad de Clark
nes desarrolladas por Galileo (1564-1642), y en pleno siglo ony 1898, ug por primera vez la rata como objeto de estudio
XIX hab'a representado un ingente devenir de descubrimien- o, ¢ aalisis del comportamiento de animales en laboratorio,

tos cientcos y su correspondiente aplicami tecnobgica. Y recopilando una serie de datos que posteriormente ésledie
es que, tal y como nos dijo Bertrand Russell (1872-1970), la ;44 perspectiva estatica.

ciencia moderna comeazxplorando astros y prosigucon los

cuerpos Ticos en la Tierra para pasaramadelante a los seres  Robert Mearns Yerkes (1876-1956) estudiante y profesor en
vivos para terminar en la explicéci del comportamiento del ser  la Universidad de Harvard junto con Segius Margulis (1909),
humano, es decir, de loas lejano a lo @ximo (la condicbn publicaron un aftulo sobre el ratodo de estudio de las aprecia-
humana). ciones sensoriales de los animales basado&isaestadticos
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fruto de la recopiladén de datos obtenidos en los estudios ex-
perimentales. Durante la primera guerra mundial ejetomo
psicdlogo del egrcito, encargndose de la elabordci de los test

de selecdn de militares. En 1925, abre un laboratorio en New
Haven, contando con varios chimpésg/ dos &os nas tarde,

en 1929-1930 con la colaboraai de laFundacbn Rockefeller
crea los famosokaboratorios Yale de Bioldg de Primates

Yerkes dirigb los laboratorios hasta 1941 sudttiole Lashley
que investi@ a los primates desde aspectos de la psico sialog
En 1955 le sucediH. W. Nissen, que trab@jcon chimpanes
centéndose en estudios relacionados con la Psitalago-
lutiva, reproducdn y comportamiento en general.&ste le
sucedieron, primero, A. J. Riopelle y, deépuG. H. Bourne,
etc. En estos laboratorios se inveétipbre muchos temas, entre
otros: re ejos condicionados, programas de refuerzo, conducta
social, signos prelinigsticos, soludn de problemas, aprendiza-
je de discriminadn, etc., y todo ello, como bien sabemos bajo
la operativa instrumental de la Eststita.

Por otro lado, hay que destacar las investigaciones de M. E.
Bitterman, director delnstituto de Ciencias Sensoriales la
Universidad de Hawai (Manoa, Honolulu), que realmultitud

de trabajos y publicaciones ciéntis basadas en resultados
estadsticos. En efecto, la obra de Bitterman y sus colaboradores
es una awintica investigadin comparada de especies (curvas de
aprendizaje, compardni en capacidad discriminativa, soloei

de problemas, aprendizaje de invérsj sin olvidar los famosos

teamiento experimental acerca de los tiempos de r@aceior

lo tanto, la necesidad de aplicanide la herramienta estatica

para la obtenéin de resultados signi cativos éstegramente
necesaria para el buen n de estos experimentos.

Otra modalidad de experimento muy frecuente bajo el rigor
estadstico fue la denominada de reafzcide tipo asociativo. El
sujeto, ante una palabra o frase, debe respoagatamente con
otra palabra (sibnima, contraria, hodgmima, etc.). El aparato
mas usado para medir el tiempo de reanaentre el ednulo

y la respuesta fue, en un principio, el cronoscopio, ftise

en 1942 por el famoso relojero y matco Matas Hipp. Este
aparato med el paso del tiempo en cé&simas de segundo.

6 La medida de las habilidades

Sir Francis Galton (1822-1911), representa mejor que nadie la
actitud evolucionista en Psicol@g siendo el primero en aplicar
sus principios de variagn, selecdn, adaptadn, etc., al estu-

dio de las diferencias individuales entre los hombres. Galton
tena la rme conviccbn de que las caractsticas pxjuicas
como las Tsicas eran heredadas y medibles. Por lo tanto y co-
mo resultado de esta mediai y de su posterior tratamiento
estadstico se podan obtener explicaciones ciénts validas

y ables para el estudio del comportamiento humano.

experimentos de aprendizaje de probabilidad, en donde ciertos En su obraHereditary Geniuspublicada en elf@ 1869, Galton

animales tienden a elegir siempre, entre dosreabs, el que
fue recompensado en primer lugar (y nolsegl porcentaje de

investiga las’heas familiares de hombres excepcionales &fav
del método genedlgico, tratando de demostrar a teavde la

veces que fue reforzado); otros animales, como los peces y lasEstadstica, que las cualidades eminentes de estos genios se

cucarachas, eligen en este caso uno u otfmeki al azar.

5 Estudios estadsticos del tiempo de reac@n

En la cecada de 1850, Helmholtz, desarrolla experimentos en
donde el registro y tratamiento estseto se mani estan como
imprescindible para la consec@nide resultados muy signi -
cativos. Helmholtz intentaba medir la velocidad del impulso
nervioso. El disBo de su experimento se centraba en el tiem-
po de reaccin sioldgico y para ello aiél un nlisculo y su
correspondiente nervio motor de una rana estimulando distin-
tos puntos del nervio y observandd aktiempo exacto que
transcurta entre la estimulabn y el movimiento muscular.

En la cecada de 1860, F. C. Donders y De Jaeger, comprueban
la importancia de otros factores en sujetos humanosdige
no exclusivamente sidlgica, sino taml&in psquica y de plan-
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encuentran frecuentemente y con claridad en sus antepasados, y
gue no sémn posible explicar su existencia por la mera in uen-
cia del medio ambiente. De los casos estudiados, dedujo que
el 48% de las veces los hombres ilustres @alenido padres
ilustres, por lo que los grandes hombres tienés posibilida-

des de tener hijos superdotados que las personas normales. Sin
embargo, hay que indicar que estas averiguaciones Sarhab
iniciado sobre presupuestos dudosos puesto que obtuvo conclu-
siones estadticas sobre mediciones subjetivas del talento, y
valoraba el grado de superioridad de un sujeto por el porcentaje
de pobladdn que le superaba.

En 1883, Galton publizla obralnvestigaciones sobre el talento
humano y su desarrolldCon esta obra se convierte en el gran
precursor de la Psicol&ycient ca. Wundt acogb este rétodo

de Galton y, mejandolo, lo ué en su laboratorio de Leipzig.
En 1884 se celebra en LondreHaposicbn Internacional de

la Salud Galton instala en ella ubaboratorio Antroporétrico
donde todo el que lo deseara fmdometerse, por tres peniques,
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a 17 medidas de diversos aspectos de su persona; altura, pes,Louis Leon Thurstone (1887-1955), profesor de Psicelog
vista, 6do, longitud de mano, fuerza (descargando un golpe, la Universidad de Chicago desde 1924.
apretando, tirando), capacidades respiratorias, etc. Casitodas la:
medidas correspofah a los procesos elementales que Wundt
buscaba en su laboratorio. La poéitide Galton es la de un i . X g S

ligencia: la &cnica del aalisis factorial niltiple, llegando a

antroplogo fsico: quiere datos, medidas de las carastieas aislar ocho habilidades mentales primarias (Compéengér
f'sicas y metales de las personas, y busca entre ambas las reB . . L prin POETEET
al, espacial, razonamiento, nérita, uidez verbal, memoria,

laciones que estaba seguro de encontrar. En eSto@s en locidad i t | d ada i i
la aplicacon estatktica, sigue los pasos del matatico belga velocidad perceptivay mo o_ra)N, aclarando queiseg investi-
gacbn progresara, se podn ir aiadiendo ras. Esta a rmad@n

Adolph Quetelet (1796-1874) que, estudiando la estatura de 7"~ i T

muestras muy numerosas de personas, llegaba a la camclusi coincide con las investigaciones de Yela (1956).
de que los datos se repart sedin la ley de Laplace y Gauss,  Desde un punto de vistagmtico y seguidor de Galton, irrumpe
esto es, ség la curva normal. en escena James McKeen Cattell (1860-1944), que en 1890
puso en circulaéin un €rmino muy afortunado: los “test”. En
1896, Binet y Henry, en un aculo publicado en el Anee Psy-
chologique titulado “La Psicoldg individual”, a rmaron que

era mejor diferenciar a los sujetos por sus facultades superiores.

s‘I’hurstone (1947), ayudado por su esposa Thelma Gwinn, de-
sarrolla un nuevo ktodo para detectar los factores de la inte-

Quetelet supuso entonces que las diferencias samaberro-
res accidentales” y que todo paiemdicar que el “propsito
inicial” de la Naturaleza era obtener el “hombre medio”. Galton
creyo que esto era cierto, y n@ls en lo referente a los rasgos
f’sicos, sino tami@in en los pgjuicos. ASes que lo primero que  Alfred Binet (1857-1911), comebzsu carrera ciehta en el
hizo con los datos délaboratorio Antroporétrico fue construir laboratorio de Psicoldg siol bgica de la Soborna, fundado
las curvas normales correspondientes. Con estos datos obtenidogn 1889. En 1894, sucede en la diréccile este laboratorio
en 1884 tamlén pudo ofrecer a cada interesado el porcentaje de al profesor de siologa Henri Beaunis (1830-1921). En 1900,

sujetos que en esa medida era superior e infe@(método de su a cion se centra en el laboratorio de peddgaxperimen-
percentiles, tan usado posteriormente en las pruebas @itcom  tal y como resultado de sus experimentos surge la Escala de
cas). Tamt#n, con los mismos datos, pretemd@omprobar si inteligencia

los rasgos entre pueden relacionarse mutuamente y si esta co-
variacbn es determinable esfaticamente. Asqueda esbozado
por primera vez en la historia de la Psicdbegl concepto de
correlacon.

En 1912, el aletan W. Stern aporta el valioso concepto de
coe ciente de inteligencia.

Charles Spearman (1863-1945), profesor del University College

de la Universidad de Londres desde 1907 hasta su muerte, le7 La importancia de la Estadstica en Psicolota
llama la atendn la higtesis de Galton de que la capacidad

intelectual estaba correlacionada con las diferencias de sensibili-Como hemos visto, a lo largo de la historia de la Psicalog
dad para apreciar tonos, colores, etc. Spearman (1904), trata dela Estadstica es un instrumento que se emplea en diferentes
comprobar esta hfgesis relacionando ciertos tipos de sensibili- ramas y/o disciplinas de esisea del conocimientos, es decir,
dad y las notas obtenidas por alumnos de una escuela elementalcomo Psicolo@ experimental, del aprendizaje, educacional,

Por este y otros procedimientos llega a la con6lusie que el cl'nica, etc. y es que no debemos olvidar que la Estiad es
grado de cada habilidad depende de un faggmeral(g) y de una ciencia con bases mataticas que se ocupa de la recolec-
otro especco de esa habilidad concreta, al que llarfactor cion, ardlisis e interpretadin de los datos obtenidos, permite
(s) (speci ¢). A esta tecl se la denomii Teofa de los dos entender de maneraas clara un febmeno determinado tanto
factores frente a la doctrina de Thurstone, denomin@dara de las ciencias formales’aomo de las enipicas.

de los factores fitiples es decir, apunta la exigencia désn
de un factor coran, cuando las correlaciones lspidan, tal y
como informa Kelley (1928).

Tal y como nos indica Carpintero (1987) citado éndz-Lopez
(2010), la actividad profesional del pélogo consiste, entre
otras, en el estudio errizo de diversos casos, ya sean indivi-

Boring (1978) y Barbado (1974), Balaron que, en lagtada de duales o bien grupales, por lo que es necesario y de obligado
1930 el adlisis factorial se desarrdllbajo el liderazgo de tres cumplimiento desarrollar &todos rigurosos de recopilaai de
grandes psiglogos: Cyril Burt, opuesto a la téardel factor datos para que posteriormente sean analizados. De igual mane-
Unico de Spearman (1927)); Godfrey H. Thompson, catexdr ra es necesario tener un disede investigadn, un nétodo y

de Psicologa de la Educaéin de la Universidad de Edimburgo,  herramientas para la evaluanidel estudio, estamos hablando
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en de nitiva de hacer uso de la estsiica. El psiélogo debe
saber plantear el problema a investigar o bien el caso a tratar,
debe saber describir las variables en fondie las hiptesis de
investigacdn y conocer el tratamiento eststico de los datos
conducentes a la elaboranide los resultados que proporcionan
las pruebas psicoatricas.

Y es que el conocimiento de la Eststita interviene en todas
las fases del trabajo de investigawj desde la decigh sobre
las variables que se investigan y la plani oaej hasta la forma
en que se han de recoger los datos, parp@der nalmente
obtener una interpretdm de los resultados obtenidos. En esta
fase hay aspectos exclusivamente €stambs, como séan los
relativos al dis@o del muestreo o bien la elebai del método
concreto de aflisis y su reladn. Otros dependen del problema
planteado: elecon de las unidades de @isis, variables, es-
calas de medida; procesos de categoréraaetc. Estos puntos
no pueden dejarse a la responsabilidad del éstad puesto
gue dependen de las preguntas de investigague solo tienen

gue lo que se pretende es desarrollar un buen trabajo y no tanto
en ser especialista en Esttita. Hablar del uso de la Estati-

ca facilita las cosas para entendénde veo el problema. Este
radica en la cone&in del usuario con un instrumento complejo

y delicado, aalogo al que media en la reléci hombre raqui-

na, y en la necesidad de elaborar una adecuada interface entre
ambos.

No carece de precedentes esta companage la Estadtica

con un instrumento. Hace ya muchos siglos que Arides se

re ri 6 a la bgica comobrganon o instrumento para el pensa-
miento, para la Ciencia. Luego, pasados varios siglos, Condillac
(1714-1780) llegaa a decir que la Ciencia es un lenguaje bien
hecho (Bono Guardiola, 2002; Cepedello Bolso, 2001). A n

y al cabo un instrumento y una lengua es un conjunto de ele-
mentos ordenados, que operan transformando o produciendo
resultados mediante ciertos impulsos o esfuerzos indiferencia-
dos recibidos y su propia estructura especializada, que se aplica
sobre determinados materiales, lo importante en el instrumento,

sentido profundo para la persona que las ha planeado, es decirpara quien lo emplea de modo naeico, no est en las variables

para el psidlogo. No olvidemos que para la realizacide un
experimento psicdlgico son necesarios los siguientes pasos:

1. Planeamiento estalico de la investigadn: Localizar

las fuentes de informatan, escoger el material.
. Plantear un problema de estudio.

. Diséfar el experimento. Se valida el modelo congpeio-
lo con lo que sucede en la realidad. Se utilizatodos
estadsticosconocidos como test de lifesis o prueba
de signi cacion.

. Se producen Estadicas descriptivas.

. Inferencia estadtica. Se llega a un consenso acerca de
qué dicen las observaciones acerca del mundo que obser-
vamos.

En de nitiva, la Estadstica es de suma importancia para la Psi-
cologa ya que permite extraer y resumir informaciitil de

las observaciones que se hacen, el@ego debe basar sus
decisiones en datos limitados y estas s@s faciles de tomar
con la ayuda de la estatica, le da mayor claridad y predsi

al pensamiento y la investig@ci emprica psicobgica.

8 La ensdianza de la Estadstica en Psicolota
Cuando se estudia Estatica aplicada a las Ciencias Sociales,

la cuestbn que se plantea es hasta donde Taaduie profundizar
en estas materias relacionadas con las ciencias humanas puest
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0 pasos intermedios que transforman la @edel usuario en

una serie de procesos, sino en el punto de partida -el problema
y sus materiales, o datos con los que contaba- y en la meta que
se busca -la solugn o interpretadin, luego aprovechada para
ulteriores nes (Matthews, 1994).

En general, el usuario que acude al tratamiento esteol de los
datos reunidos en dlg tipo de lisqueda o investigamn esa
interesado principalmente en resolésta, y lo que demanda es

la clari cacion de la dependencia o no de ciertas interacciones
entre distintas dimensiones del éeneno estudiado. Busca, en

de nitiva, precisar la estructura de relaciones funcionales en-
tre sus distintas variables. Por supuesto, necesita otras muchas
cosas, por ejemplo, conocer y distinguir las variedades de mate-
riales que maneja y las constricciones qué&skas se deriven.
Necesita ver con claridad si se trata de relaciones a establecer
con variables cualitativas o no; si emplea medidas repetidas
sobre los mismos sujetos, 0 no; si se mueve entre distribuciones
parantgtricas, 0 no; y tantas otras cosadsnque debe tener
claras desde el comienzo de su estudio, y que constituyen la
l6gica general de indagaci, tal y como concluye Hothersall
(1995).

As’ pues, necesita tener muy claro en su pensamierg@sg|y

gué no es “estadticamente signi cativo”, y 6mo las condicio-

nes de esta relam pueden variar aumentando o disminuyendo
las muestras, o encontrando pruebas potentes que las usadas
antes si ello es posible. Y necesita, en nisichas ocasiones,
tener ante los ojos un modelo, que sirva de paradigma, y cuya
lbgica pueda ir siguiendo mediante razonamientos de simple
analoda, contribuyendo con datos propios en los esquemas del
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modelo. Y si esto no es ddil encontrarlo referido al dlisis de
varianza, a la correla@én o a la regreéin, es algo menos asequi-
ble de hallar referido al atisis discriminante, gbath-analysis

o al arélisis factorial de correspondencias, taih en muchos
de nuestros trabajos.

Garriga Trillo (1990) y Garriga Trillo y Dorn (1991) coinciden
en a rman que cualquier en8anza de un saber instrumental
debe movilizar al sujeto motandole desde el logro de aquellos
nes que espera obtener con el uso de lo aprendido. La Bttad
ca es un lenguaje con que dar sentido a los hechos, yéambi

con el que hablar al especialista para que ayude a re nar los

procedimientos de dlisis a emplear y que permite, sobre todo,

psicobgicos, que son los que van a permitir la especializagi
la mejora del desemfie profesional del ps@dogo.

En efecto, el psiglogo necesita la mateatica no $lo para
efectuar contrastes estaticos entre sus modelostécos y sus
observaciones emjas, sino tamkdn, y quias preferentemen-
te, para idear modelos matéatitos deterministas y estasgticos
gue le permitan formular con predsi sus hiptesis y deducir
de ellas con exactitud las consecuencias’@ogs y experimen-
talmente comprobables que implican.

comparar distintas muestras, establecer sus diferencias, y estruc10  Conclusiones
turarlas en con guraciones de dependencia, agrupando unasy » _ o
sepa@ndolas de otras; que pondera el peso de ciertas variablesL0S psi®logos deben ser, sin duda y, ante todo, gisigos.

dentro de un conjunto, que muestra tendencias y eviniude
datos en ciclos.

9 ¢Por qué la Estadstica en los estudios de Psi-
cologa?

Una divergencia importante es la considevadie la Psicolog
Matemética comaarea de conocimiento distinta de la Psisbf
cay de la Psicomét. La Psicologa Matenatica, la Psicomet
y la Psicofsica no sorareas distintas de estudio en Psictdog

Su tarea es estudiar los flamenos psicdlgicos, pero cuando
utilizan la materatica deben hacerlo compreaddola y domi-
narla, al menos en laweas y en la medida que sus pesquisas
psicobgicas requieran. Lagtnicas estasticas no son artilu-
gios que pueden conferir signi cami a cualquier tipo de datos
(Freedman, 1999), la Estatica $lo es fecunda si se aplica a
ideas psicdlgicas de rigor, que merezca la pena precisar ma-
tematicamente o contrastar con los datos @rops. El rigor

y la precisdn en el registro y ordendm de los hechos y la
expresbn precisa de las regularidades depende de los proce-
dimientos estddticos que se utilicen y deben ser elegidos y
elaborados previamente, y agosteriorj para ajustarse a los

todo lo contrario, su sinergia es fundamental para saber integrar nes de la investigadin, a las caractesticas de los datos y a las
los conocimientos que albergan. Como todos sabemos la Psicondiciones en questos se indagan.

cof'sica es parte de la PsicolagViatenatica y no urérea aparte.
Encabeza esta a rmamn Fechner (18601996), que impuls
la Psicologa cient ca originando la Psicolog Materatica.

Por lo tanto, podemos decir que ambas disciplinas tienen un
comienzo paralelo en el devenir de los tiempos. Posteriormente

surge la Psicomét debido al uso de modelos mataticos
aplicados a la Psicolégy por lo tanto se va diversi cando y

Una de las exigencias principales en la forrdbaa@stadstica del
psicdlogo es el dominio deétnicas para la recogida, ordertaci
y arélisis de datos de observani Es un campo muy atendido
hoy por la metodolog pscomatenatica.

La matenatica estadtica interviene aquara formar y expre-
sar las ideas e hiiesis psicdlgicas de la maneraas precisa

agrupando en otras subdisciplinas como es el caso. Tanto esposible; para derivar de ellas, y con mayor poder deductivo

as, que en algunas universidades extranjeras séadido el
pre jo Quantitativeal de Mathematical Psychologpara dis-
cernir claramente que se incluye dentro de ella a la Psic@anetr
(Leahey, 1996).

La Estadstica nos va a proporcionar un tipo de conocimientos
y competencias que favorecen el pensamientdtamay cr'ti-

que el que permite el razonamiento verbal y con Exima
garanta de coherencigbica, las consecuencias observables
gue de esas hijtesis se siguen, y para, nalmente, comparar
de forma estricta y objetiva las previsiones héiimias con las
efectivas observaciones experimentales o'6ogs.

As pues, y siguiendo Salsburg (2002), a la Estiich debe es-

€O, Nos capacita para realizar estudios (investigaciones) en lostar siempre al servicio de la PsicolagAl psicdlogo le interesa

que, bien poner a prueba conjeturas @bgsis) que nos plan-

el desarrollo y aplicaéin de una mateética cualitativa, tanto o

teemos, bien buscar la respuesta a preguntas que nos surjan. Emas que el dominio de&étnicas cuantitativas. La naturaleza de

crucial tener unos conocimiento&dicos de Estastica para
poder leer publicaciones (notas de prensé&uads en revistas
especializadas, informes de investigagietc.) acerca de temas
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los ferbmenos psicdlgicos, en los que los aspectos y las rela-
ciones cualitativas suelen ser predominantes y decisivos, exige
el uso creciente de procedimientos mattinos fundamentados
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