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Capitulo 8

MUESTRA Y ANALISIS CUANTITATIVO
DE DATOS

Lucas Gago-Galvagno

Como se abordé en capitulos anteriores, la seleccion del tema de
investigacion, el marco tedrico y los objetivos son cruciales para poder
comenzar con el proceso del disefio metodolégico (Sabino, 1987). Ade-
mas, estos pasos previos delimitaran la poblacién objetivo de nuestro
estudio y el tipo de analisis de datos que llevaremos a cabo, tema del
presente capitulo. Se hara una revisiéon narrativa sobre los principa-
les conceptos que se asocian con el proceso de muestreo y de analisis
de datos en metodologia cuantitativa; se proveeran algunas concep-
tualizaciones en torno a la tematica y se brindaran consideraciones
practicas para investigadores mediante ejemplos o bien explicitando
tipos de tomas de decisiones durante estos procesos de seleccion de
la muestra y de analisis de datos. De esta manera, se pretende que
este capitulo pueda facilitar la toma de decisiones de dos procesos
cruciales durante la ejecucién de cualquier proyecto de investigacion:
el muestreo y el analisis de datos cuantitativos.

Se comenzara describiendo el proceso de muestreo dentro de un
proyecto, los tipos que existen, en qué momento se emplea cada uno
de ellos, el calculo del tamano muestral y algunas técnicas especifi-
cas. Ademas, se enumeraran los diferentes tipos de analisis de datos
de la metodologia cuantitativa, los distintos softwares para analisis
de datos y sus principales caracteristicas y ventajas; también hare-
mos consideraciones éticas y de interpretacion de los datos.

ACERCA DEL MUESTREO

Cuando en Psicologia nos referimos a la poblaciéon, se hace refe-
rencia al conjunto de todos los sujetos que comparten ciertas carac-
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teristicas similares. Debido a la dificultad de acceso a una poblacién
(generalmente por su tamaino), es que empleamos muestras, que son
un subconjunto de individuos que conforman esa poblacién. Nosotros
como investigadores debemos conocer de la mejor manera posible
cudles son esas caracteristicas de la poblacién objetivo de nuestro
estudio, de modo de reclutar una muestra que sea lo mas equivalente
posible a esta. El propésito es poder generalizar con el menor grado
de error factible los resultados que obtengamos de nuestra muestra,
a esa poblacién. La validez externa se refiere precisamente a si nues-
tras conclusiones pueden extrapolarse de la muestra a la poblacién
(Hernandez-Sampieri y Mendoza Torres, 2018; Le6n-Garcia y Mon-
tero Garcia-Celay, 2003).

Para reclutar posibles participantes en una muestra debemos
llevar a cabo un procedimiento llamado muestreo, que consiste en
el proceso de seleccionar una parte lo més representativa posible
de esa poblacién. Este procedimiento es muy importante porque en
él va a descansar gran parte de la validez externa. Esto no solo se
debe al grado de probabilidad de generalizar nuestros resultados,
sino también influyen otros factores: a) al error de muestreo, que es
el nivel de error que existe entre el calculo estadistico que hacemos
con nuestra muestra y los parametros reales de la poblacién, y que
podemos minimizar con un muestreo adecuado, b) el grado de control
de nuestro estudio (llamado validez interna), ya que un muestreo
inadecuado puede producir variables no controladas, c) la fiabilidad
de los resultados, debido a que un muestreo inadecuado no permiti-
ria que nuestros resultados sean estables a lo largo del tiempo y en
diferentes contextos (Creswell y Creswell, 2022).

Ademas de que el proceso de muestreo es fundamental, se debe
tener en cuenta a la hora de pensar en la factibilidad del estudio (i.e.,
qué tan posible es llevar a cabo la investigacién que me propongo),
su duracién y el nivel de generalizaciéon que se va a tener de los
resultados. Con respecto a la factibilidad, se podria afirmar que gran
parte de esta en un estudio se asocia con la posibilidad de acceder a
la muestra objetivo. Por ende, es fundamental que el equipo de inves-
tigacion planifique la recopilaciéon de datos en terreno o laboratorio
de antemano, asegurandose de tener los permisos necesarios para
realizar el analisis y poder evaluar a todos los participantes que se
dispuso. Esto podra variar en funcién de:

¢ ¢l tipo de muestra (e.g., animal o humano),
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¢ el rango etario de los participantes (e.g., el lector imaginara
que no es lo mismo evaluar a estudiantes universitarios del
instituto en donde trabaja que a neonatos),

¢ los permisos de ética e institucionales,

¢ ¢l tipo de contactos que haya establecido, y

¢ la cantidad de criterios de inclusién y exclusién derivados de
los objetivos de investigacion (Creswell y Creswell, 2022; Sabi-
no, 1987).

Por ejemplo, si quisiéramos evaluar una muestra de cuidadores
primarios de infantes de 0 a 3 afos, deberiamos tener en primer
lugar permisos por parte de la universidad o instituto de investiga-
ciones donde nos desempenamos (junto al certificado de comité de
ética que asi lo homologue), de los directivos de la escuela y de los
padres que participaran junto a ellos durante las evaluaciones. En
los articulos de investigacion siempre esta explicitado este proceso
de recoleccion y seleccién de la muestra, que es crucial para que el
estudio pueda ser replicado y conocer de qué tipo de participantes se
derivaran los resultados (Gago-Galvagno et al., 2024a; Hicks, 2023).

Tipos de muestreo

Basicamente en investigaciéon hay dos tipos de muestreo, el pro-
babilistico/aleatorio y el no probabilistico/no aleatorio. El probabi-
listico suele seguir el principio de equiprobabilidad, que afirma que
todos los sujetos tienen la misma probabilidad de ser escogidos para
formar parte de una muestra, siendo en consecuencia la seleccién
de estos necesariamente por azar. En cambio, en los muestreos no
probabilisticos, los participantes no tienen una probabilidad conocida
de ser incluidos en la muestra, y se recluta a la misma por convenien-
cia o juicio de los investigadores, siendo este tipo de muestreo mas
econémico y rapido, pero a la vez cuenta con menor validez externa
(Creswell y Creswell, 2022; Hernandez Sampieri y Mendoza Torres,
2018; Leén Garcia y Montero Garcia-Celay, 2003).

Existen varios subtipos de muestreos (ver Tabla 8.1). Dentro de
los probabilisticos, estan el aleatorio simple (i.e., se seleccionan al
azar a los sujetos sin un criterio establecido), sistemdtico (i.e., se
selecciona una constante numérica como punto de partida y luego
se seleccionan elementos de la poblacién a intervalos regulares), por
conglomerados (i.e., se seleccionan al azar por zona geografica) y
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estratificado (i.e., seleccién aleatoria de diferentes estratos o caracte-
risticas de la muestra). En cuanto a los no probabilisticos, se encuen-
tran el intencional / por conveniencia (i.e., el investigador escoge a
los participantes por conveniencia y en funcién de los objetivos de
la investigacion), por cuotas (i.e., se seleccionan a los participantes
en funcién de ciertas caracteristicas y como estas se distribuyen a
nivel poblacional), accidental (se selecciona la muestra disponible
desde un lugar geografico especifico) y por bola de nieve (en donde
los mismos participantes refieren el contacto con otros participantes)
(Hernandez-Sampieri y Mendoza Torres, 2018; Lohr, 2022).

Tabla 8.1. Tipos de muestreos cuantitativos.

Probabilisticos No probabilisticos
Aleatorio simple Intencional o por conveniencia
Sistemético Por cuotas
Por conglomerados Accidental
Estratificado Por bola de nieve

Como regla general para la toma de decisiones en investiga-
cién, se emplean muestreos no probabilisticos cuando:

a) las muestras son de dificil acceso, ya sea porque estan dis-
persas en diferentes zonas, o tienen caracteristicas atipicas, o
estan cautivas en lugares especificos,

b) se dispone de pocos recursos (temporales y econémicos) para
llevar a cabo la investigacion,

¢) se quiere emplear un acercamiento exploratorio o descriptivo
a una muestra determinada (Lohr, 2022).

Por otro lado, los muestreos probabilisticos se suelen emplear
en los casos donde se desea poder generalizar los resultados de la
muestra que sera evaluada a la poblacién objetivo (aumentando asi
la validez externa del estudio, es decir, la probabilidad de poder gene-
ralizar los resultados de la muestra a la poblacién), y por ende tener
mayor grado de certeza de que lo que concluya se pueda extrapolar
a la poblacién que se busca representar (Leén Garcia y Montero
Garcia-Celay, 2003).
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Independientemente del proceso de muestreo que se decida
emplear, es fundamental que se registre pormenorizadamente el
proceso de reclutamiento y evaluacion de los participantes, asi como
los criterios de inclusién y exclusion, y otros posibles sesgos poten-
ciales del tipo de participantes (por ejemplo, zona geografica o nivel
socioeconémico) que puedan atentar potencialmente con la validez
de los resultados. Esto es crucial para aumentar la probabilidad
de poder replicar el estudio, y conocer los posibles factores relati-
vos a las caracteristicas del disefio muestral y de los participantes
que podrian estar contribuyendo a los resultados de forma diferen-
cial. Esto se puede observar en muchos estudios transculturales o
metaanadlisis, en donde ciertas caracteristicas de la muestra pueden
influir hasta de forma contraria en los resultados principales encon-
trados (e.g., Lee et al., 2024; Miller et al., 2023).

Acerca del tamano muestral

Otra cuestion de importancia es la relativa al tamafio muestral.
En la medida de lo posible, los investigadores deberian definir en
sus proyectos de investigacion la cantidad de sujetos que evaluaran
a priori. Calcular el tamafio de una muestra es indispensable para
saber en qué medida se pueden generalizar los resultados del tes-
teo al resto de la poblacion; también para conocer cual es el poder
estadistico de la muestra y si es capaz de detectar efectos signifi-
cativos en los resultados. Para ello, se debe determinar el nivel de
confianza deseado (en ciencias sociales suele establecerse en 95%),
el nivel de significancia en una prueba de hipétesis (o, que suele ser
de .05 en nuestras disciplinas), el poder del estudio (la probabilidad
de detectar un efecto cuando este realmente existe, 1 — 3, que suele
establecerse en .80 0 .90) y el tamario del efecto esperado, que puede
obtenerse analizando los tamarfios del efecto previos obtenidos en los
antecedentes sobre la tematica (Lohr, 2022; Verma y Verma, 2020).

Para realizar el calculo del tamafio muestral a priori se puede
emplear el software estadistico G*Power, calculadoras en linea, o
los mismos softwares estadisticos que seran presentados en el pre-
sente capitulo, ya que cuentan con esta funcién. Cuando se apliquen
pruebas de significacién, deben incluirse el tamario del efecto desea-
do para que se establezca cudl es el tamano muestral minimo para
poder encontrar los efectos esperados (Liu, 2013; Verma y Verma,
2020). Es primordial considerar, ademas:
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a) la variabilidad de los datos, ya que a mayor variabilidad las
muestras deberian ser mas grandes,

b) el tipo de analisis estadistico a realizar (e.g., una prueba de
comparacion de grupos requiere mayor cantidad muestral que
una prueba de correlacion),

¢) la posible pérdida muestral a la hora de la evaluacion, que
suele ser comun en estudios longitudinales, de cohorte o con
muestras de dificil acceso (Creswell y Creswell, 2022; Lee et
al., 2024).

Sin embargo, en los casos en que las muestras sean de dificil
acceso, algunos autores pueden sugerir emplear estrategias a poste-
riori. Tal como su nombre lo indica, se realizan después de que se ha
recogido y analizado un conjunto de datos. Al igual que el analisis
a priori antes descripto evalda si el tamano de la muestra (en este
caso, el que ya fue evaluado y se utilizara para el estudio) es sufi-
ciente para detectar un efecto de interés con la potencia deseada.
En este analisis a posteriori, el procedimiento es similar, pero en
vez de incluir el valor del poder del estudio (i.e., 1 — ), se calculara
el mismo a partir del tamano muestral, el nivel de significancia, el
tamano del efecto observado, e informacién sobre la distribucién de
los datos, como media y desviacién estandar. Si el poder es menor a
.80, entonces la muestra empleada seria insuficiente para detectar
el efecto esperado, y si es mayor a este valor, se podria deducir que
el tamarfio muestral es adecuado (Dziak et al., 2020; Verma y Verma,
2020).

Si bien el analisis a posteriori de calculo muestral es util, muchos
autores critican su uso (e.g., Dziak et al., 2020; Gaskill y Garner,
2020), debido a que el valor de poder obtenido depende del tamaiio
del efecto observado en la muestra particular que fue evaluada, que
puede variar en funcién del tipo de muestreo empleado. Ademas,
cuando no se encuentra poder estadistico suficiente, puede que no
sea porque la muestra es insuficiente, sino porque el verdadero efecto
es pequeiio o inidentificable, lo cual sesga el resultado del poder esta-
distico. Por dltimo, otros autores argumentan que el calculo a poste-
riori implica una circularidad (e.g., Gaskill y Garner, 2020), ya que
emplean los mismos datos que fueron medidos para justificar si estos
son apropiados para justificar el tamafo muestral. En el articulo de
Gago-Galvagno et al. (2022) se puede observar cémo varia el poder
estadistico en funcién de un rango especifico de tamanos del efecto,
y es adecuado para una muestra de 75 participantes para un estudio
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asociativo (Gago-Galvagno et al., 2024b). Es necesario resaltar, en
este gjemplo, que los tamanos del efecto y el poder estadistico pueden
variar en funcién del alto grado de variabilidad comportamental que
hay en esta muestra de infantes tempranos (Dominguez-Lara, 2018).

Es muy importante remarcar que el tamario de la muestra no ase-
gura que los resultados puedan generalizarse a la poblacion. Aqui hay
que diferenciar el tamano muestral con el tipo de muestreo empleado.
Tal como se explicé anteriormente, los muestreos probabilisticos per-
miten no caer en sesgos de seleccién de la muestra (al seguir el requi-
sito de que las probabilidades sean conocidas) y ademas emplean
principios estadisticos para estimar el grado de confianza y precision
de la generalizacion de los resultados. Sin embargo, un gran tamario
muestral no asegura la validez externa, aunque aumente la potencia
estadistica. Si bien aumentaria la probabilidad de generalizar los
resultados de la muestra a la poblacién, ya que aumenta la precisién
estadistica y reduce los sesgos de seleccion, esto no garantizaria la
representatividad y generalizacion de los resultados, ya que el tipo
de diseio empleado (en cuanto al tipo de estudio, muestreo y vali-
dez y confiabilidad de las técnicas de recoleccién de datos) es otro
factor que se relaciona con la calidad de la investigacion (Creswell y
Creswell, 2022; Dziak et al., 2020; Hernandez-Sampieri y Mendoza
Torres, 2018).

Una forma artificial de aumentar el tamafio muestral mediante
la repeticion de una serie de datos en distintas muestras es aplicando
una técnica estadistica llamada boostrapping, que permite calcular
un estadistico en muchas muestras generadas artificialmente lla-
madas muestras bootstrap, mediante remuestreo o resampling. Esta
técnica es util cuando se necesita una estimaciéon mas robusta de la
variabilidad de un estadistico (Rousselet et al., 2023). Es necesario
resaltar igualmente que, aunque se generan muchas nuevas mues-
tras de reemplazo, estas no son muestras reales que se suman a la
evaluada, sino repeticiones de la original, que pueden ser convenien-
tes en el caso de que sea costoso o inaccesible el acceder a un mayor
numero de participantes. El boostrapping simularia la variabilidad
que podria observarse si se tuvieran muchas muestras adicionales,
pero con la limitacién de su dependencia a la muestra original. Por
ende, si la muestra inicial no es representativa de la poblacion, las
muestras boostrap tampoco lo seran (Rousselet et al., 2021, 2023).
Finalmente, como se puede observar en el siguiente articulo de nues-
tro equipo de investigacion (Gago-Galvagno et al., 2023), antes de
aplicar bootstraping, es necesario especificar el método de muestreo,
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el nimero de muestras y el indice y tipo de intervalo de confianza a
emplear.

En cuanto al cuidado del tamaifio muestral, la potencia estadisti-
ca refiere a la capacidad de un estudio de poder identificar un efecto
significativo cuando este realmente existe. El incremento de la poten-
cia estadistica reduciria la probabilidad de cometer error de tipo II
(i.e., B, probabilidad de no rechazar la hipé6tesis nula cuando esta es
falsa), pero a su vez aumenta la probabilidad de que los resultados
sean estadisticamente significativos, aumentando la probabilidad de
cometer error de tipo I (probabilidad de rechazar la hipétesis nula
cuando esta es verdadera). En este sentido, el equilibro entre el poder
estadistico y el nivel de significacién (o nivel de confianza) nos puede
ayudar a encontrar un tamarfio muestral adecuado (ni demasiado
grande al punto de imposibilitar la investigacion, dado su costo; ni
demasiado pequerio, que no consiga detectar el efecto existente) en
un contexto especifico. La preferencia por adoptar muestras grandes
deviene de la posibilidad de controlar simultdaneamente las probabili-
dades de ambos tipos de error (Creswell y Creswell, 2022; Herndandez
Sampieri y Mendoza Torres, 2018).

PREPROCESAMIENTO Y TIPOS
DE ANALISIS DE DATOS

Antes de empezar con el analisis de datos propiamente dicho,
se realiza un preprocesamiento de estos. Una forma de hacerlo es
mediante el analisis exploratorio de los datos (EDA), que incluye
estadisticas de visualizacion y descripcion de los datos. También,
puede recurrirse exclusivamente a graficos (e.g., histogramas y gra-
ficos de cajas y bigotes) para analizar tendencias y anomalias en
las bases de datos. Aqui también es importante realizar la prueba
de normalidad y observar su respectivo grafico, ya que nos permite
identificar cémo se distribuyen los datos alrededor de la media y si
existen datos extremos, junto con el tipo de forma de las variables
evaluadas a través del indice de asimetria y curtosis (Botella Ausina
et al.,2012; Dabas, 2024).

En consonancia con lo anterior, hay que asegurarse de que la base
de datos esté “limpia” y organizada, es decir, establecer qué tipo de
gestion se realizara con los datos perdidos (y explicitarla en el ar-
ticulo de investigacion), outliers (datos extremos que podrian perju-
dicar los resultados finales), y la integridad de los datos (puede ser
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que haya datos mal pasados o respuestas inventadas derivadas de
problemas con los participantes o los instrumentos). La limpieza de
la base de datos es el proceso dentro del anélisis de datos que maés
tiempo puede tomar al equipo de investigacién y atiin méas cuando las
bases de datos poseen multiples variables y gran cantidad de sujetos
(Botella Ausina et al., 2012; Mannering et al., 2020). Sin embargo,
si el primer paso de procesamiento de los datos esta bien realizado,
hay mayor seguridad de que el analisis posterior de los datos demore
menor cantidad de tiempo.

Una vez que se recolectaron los datos de la muestra propues-
ta es fundamental que los andlisis que propongamos se ajusten a
los objetivos de investigacion, y que haya una coherencia interna
entre los estadisticos que proponemos analizar y las preguntas de
investigacion que buscamos responder. Por otro lado, es importante
conocer que el analisis de datos que se aplica (tal como se explico
con respecto al tamafo muestral en el apartado anterior) no garan-
tiza la calidad metodoldgica o el alcance del estudio. Actualmente
existen una diversidad de analisis de datos, siendo algunos de ellos
muy sofisticados, pues toman multiples variables simultaneamente
en modelos estadisticos complejos. Sin embargo, esto no se relaciona
directamente con el tipo de alcance de la investigacion o su validez
y confiabilidad. Este aspecto, nuevamente, esta asociado con el tipo
de diseno que se lleva a cabo (Dabas, 2024; Hernandez-Sampieri y
Mendoza Torres, 2018; Mannering et al., 2020).

En metodologia cuantitativa en ciencias sociales, el anélisis de
los datos puede dividirse en andlisis descriptivos e inferenciales
(Dabas, 2024). Con respecto al primero, se emplea para describir
un conjunto de datos en cuanto a su frecuencia, medidas de tenden-
cia central, medidas de dispersién, medidas de posicién, forma de la
distribucién, y el empleo de distintos tipos de graficos. Este tipo de
analisis generalmente recae en variables de forma individual, por
eso se los suele llamar andlisis univariados. Todos ellos nos permi-
ten resumir, organizar y visualizar la informacién para que aquellos
que deseen revisar nuestras investigaciones puedan tener un rapido
pantallazo de como se comportan las variables medidas en nuestra
muestra (Botella Ausina et al., 2012; Dabas, 2024; Hernandez-Sam-
pieri y Mendoza Torres, 2018).

Asimismo, en la estadistica inferencial, y tal como vimos en el
apartado de muestreo, se busca inferir con el menor grado de error
posible de nuestra muestra evaluada a la poblacién objetivo que que-
remos conocer. Aqui se emplean analisis entre dos variables, también
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llamados andlisis bivariados, que pueden ser relaciones correlacio-
nales o causales (si se aplica un disefio experimental). Cabe aclarar
que lo que define la causalidad de un estudio es el tipo de diseno que
se propone, y no la técnica estadistica empleada.

En los anadlisis bivariados tenemos los andlisis de correlacion,
regresion lineal, y tablas de contingencia. Ademas, podemos analizar
mas de dos variables simultdneamente. A este tipo de analisis se
lo denomina multivariados, y los principales representantes son el
analisis factorial, la regresion multiple, el andalisis de componentes
principales (PCA), y el analisis de varianza (ANOVA) (Creswell y
Creswell, 2022; Preuss et al., 2024; Sampieri et al., 2018).

Se debe destacar que estos analisis descriptivos e inferenciales
se realizaran en funcién de y en respuesta del tipo de objetivos pro-
puestos en nuestro trabajo de investigaciéon. Por ende, se recomienda
fuertemente que las preguntas de investigaciéon estén formuladas de
forma clara y precisa, que se haya realizado la debida limpieza (como
ya se explicd, descartando posibles outliers y tratando los valores
perdidos) y transformacién de los datos (transformacién de tipo de
variables, puntajes inversos, y puntajes Z si fuera necesario), y la
validacién de supuestos (a pesar de que son varios y en algunos casos
dependen del tipo de estadistico que apliquemos, los principales son
de normalidad, de homocedasticidad, de independencia, de linealidad
y no colinealidad, de distribucién de los errores, y de analisis facto-
rial), que decantara en el tipo de andlisis de datos que realicemos
(Dabas, 2024; Preuss et al., 2024).

Otro tipo de analisis de datos muy empleado actualmente es la
estadistica bayesiana. A diferencia de la estadistica frecuentista
en donde se estima la probabilidad de que los resultados hallados
se deban al azar; en este tipo de estadistica se utiliza el teorema
de Bayes para ir actualizando la probabilidad de los resultados a
medida que se va obteniendo nueva informacién. Basicamente, el
investigador incorpora informacion previa (conocimientos previos o
suposiciones), llamada “prior”, y esta informacién se actualiza con
los datos observados. Aqui los parametros son considerados variables
aleatorias (por ejemplo, conocer la probabilidad de que se conclu-
ya una tarea con demanda cognitiva en determinado rango etario)
(Martin et al., 2024). Siempre es necesario establecer el valor a priori
de probabilidad, el modelo de probabilidad, y el tipo de prueba de
bayes (e.g., Gago-Galvagno et al., 2021).
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Tipos de software para el analisis de datos

En cuanto a los softwares para analisis estadistico, es crucial
conocer aquellas herramientas de analisis de datos que sean adecua-
das para el tipo de datos que vamos a analizar y para el nivel de expe-
riencia del equipo de investigacién. Actualmente RStudio y Python
son lenguajes de programacién populares, gratuitos y de libre acceso,
son flexibles y ofrecen una amplia gama de analisis de datos debido
a la posibilidad que genera la codificacién de comandos especificos y
variados. Ambos lenguajes son adecuados para analisis estadisticos
mas avanzados y técnicas de modelado complejo, como machine lear-
ning, series temporales, aprendizaje automatico, big data y mineria
de datos. Ademas, tienen una gran cantidad de recursos en linea,
como foros, tutoriales y recursos educativos, lo que genera una comu-
nidad de aprendizaje que facilita su uso. Sin embargo, es necesario
tener en cuenta que en un principio la curva de aprendizaje para
estos lenguajes de programacion puede ser bastante elevada, y para
sacar su maximo potencial es necesario algo de conocimiento en pro-
gramacion (Abbasnasab Sardareh et al., 2021; Masuadi et al., 2021).

Por otro lado, existen opciones pagas como SPSS o Stata. Ambos
tienen una interfaz accesible y facil de usar, y es altamente reco-
mendado para aquellos que se inician en el analisis de los datos. Sin
embargo, es un software costoso y esto puede reducir la accesibilidad
al mismo. Ademas, es mas limitado para realizar los analisis de datos
mas complejos que se mencionaron para RStudio y Python (Masuadi
et al.,2021). Un punto medio a estas dos propuestas serian JAMOVI
y JASP, que también son accesibles y sencillos en su uso, pero cuen-
tan ademas con interfaz con RStudio, son gratuitos y se actualizan
constantemente a través de la amplia comunidad que los sostiene
(Masuadi et al., 2021).

Por 1ltimo, si bien con los mencionados anteriormente se pueden
realizar graficos o tablas de muy buena calidad, otras opciones de
softwares para este fin, dentro de las ciencias sociales, son Power
BI y Tableau, que tienen una gran facilidad de uso, son intuitivas,
ofrecen una gran variedad de graficos, se pueden conectar con varias
fuentes de datos diversas (como Excel y SQL) y son interactivas
y dindmicas en cuanto permiten incluir variables en momento real y
analizar como se modifican los datos de forma actualizada (Town
y Thabtah, 2019).

En resumen, la eleccién del software mas adecuado para realizar
el analisis de datos dependera de la familiaridad que el investigador
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tenga con el mismo, el conocimiento que tenga sobre analisis de datos
cuantitativos, las preferencias personales sobre el grado de usabili-
dad que percibe del programa y el tipo de andlisis de datos que se
deberan realizar.

Interpretacion de los resultados y consideraciones éticas

Una vez que poseemos los datos, es fundamental saber interpre-
tarlos de forma adecuada y especialmente con cautela. Los resulta-
dos derivados de los analisis estadisticos deben ser pensados en el
contexto del problema de investigacion que se esta proponiendo, y a
la luz de las caracteristicas de la muestra que fue evaluada y el tipo
de instrumentos de recoleccién de datos utilizados. En este sentido,
se deben evaluar los posibles sesgos o errores derivados de la meto-
dologia empleada, y a su vez realizar un proceso iterativo baséandose
en los hallazgos iniciales y los antecedentes de investigacién. Aqui
es donde el investigador plantea direcciones futuras, en las cuales
se puede sugerir modificar alguna cuestién relativa al método, la
muestra o los instrumentos, y asi reajustar los resultados obteni-
dos, 0 analizarlos desde otra perspectiva (Botella Ausina et al., 2012;
Preuss et al., 2024).

A su vez, los resultados deben ser presentados de manera clara y
concisa, utilizando graficos, visualizaciones y lenguaje adaptado para
el pablico objetivo. Asi se garantiza la comprension de estos, y se
atiene a una de las caracteristicas fundamentales del conocimiento
cientifico que refiere a su plausibilidad de ser comunicado (Botella
Ausina et al., 2012).

Ademas, es necesario resaltar la importancia de manejar los
datos de forma ética, respetando la privacidad y confidencialidad de
la informacién, cumpliendo con las leyes y regulaciones relacionadas
con las formas de recopilar y utilizar los datos. En este sentido, los
datos deben tener el respectivo consentimiento informado por parte
de los participantes, deben estar almacenados de forma segura para
protegerlos contra accesos no autorizados, y tiene que haber trans-
parencia sobre la recopilacién y uso de datos (Brown, 2023). Con
respecto a este ultimo punto, actualmente existen plataformas para
compartir las bases de datos como Open Science Framework (OSF),
Zenodo, Figshare y GitHub, entre otras. Compartir las bases de datos
promueve la transparencia, permite que otros investigadores revisen
el material, lo cual es fundamental para la integridad cientifica, y
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la replicabilidad, ya que se puede observar con mayor detalle cémo
fueron operacionalizadas las variables y qué rangos de respuesta se
obtuvieron (Brown, 2023; Ramachandran et al., 2021).

Asimismo, se produce mayor equidad de la informacién, porque
esta abierto a paises en donde quiza hay mayor dificultad econémica
para producir datos. Esto es fundamental en el ambito cientifico, ya
que abre la posibilidad de una ciencia al servicio de la comunidad
(ver Ciencia Ciudadana, Ramachandran et al., 2021). Es necesario
destacar que el compartir datos lleva también a generar alianzas
entre investigadores, potenciando los resultados de investigaciones
y expandiendo el alcance de las preguntas. También se pueden hacer
pre-registros de articulos antes de ser enviados, en los cuales el equi-
po de investigacion destaca los objetivos e hipétesis del estudio, el
tipo de muestreo, los instrumentos y el procedimiento que se llevara
a cabo.

Tanto compartir los datos como realizar pre-registros de los estu-
dios puede disminuir la probabilidad de distintas practicas antiéti-
cas de analisis de datos, como manipulacién deliberada de los datos,
p-hacking/ fishing (donde se realizan multiples andlisis y pruebas
estadisticas hasta encontrar resultados que parecen significativos),
ocultar resultados negativos, cherry-picking o seleccién sesgada de
los datos, enganos en la visualizaciéon de los datos (e.g., exagerar las
escalas de los graficos en pos de la direccion de la hipé6tesis de inves-
tigacion), plagio de datos y uso de modelos estadisticos sesgados o
que no cumplan con los supuestos previos de modo de aumentar la
probabilidad de un falso positivo (Andrade, 2021; Kline, 2023).

En sintesis, es fundamental llevar a cabo un proceso critico de
analisis de los datos para poder interpretarlos de forma cauta y rea-
lista, y asi seguir generando lineas futuras de investigacion que per-
mitan continuar respondiendo preguntas. Ademas, es necesario que
este proceso de analisis de datos sea realizado desde una perspectiva
ética, siguiendo los principios del consentimiento informado, y com-
partir los datos, en caso de ser posible, en plataformas especializadas,
de forma de reducir la posibilidad de ellos sean tratados de forma
contraria a la ética.

CONCLUSION

El objetivo del capitulo fue reflexionar y generar consideracio-
nes practicas sobre los distintos tipos de muestreo y andalisis de
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datos, definiendo algunos de los conceptos principales y brindando
ejemplos especificos y aplicaciones desde una revisién narrativa.
Se destacaron cuestiones centrales para estos procesos como la
seleccién de la muestra, los andlisis a priori y posteriori para el
calculo del tamano muestral, los distintos tipos de muestreo, el
preprocesamiento de andlisis de datos, los distintos métodos de
analisis de datos, los softwares disponibles y la ética en manejo
de los datos.

El muestreo seria esencial entonces para garantizar que los
resultados que tenemos de nuestras investigaciones sean lo mas
representativos posibles teniendo en cuenta la poblacién objetivo.
Esto permitiria aumentar la validez externa de nuestro estudio, y
a la vez parte de la validez interna o de control, ya que disminuiria
las posibles variables contaminadoras del estudio. Sin embargo, en
ocasiones tenemos que sacrificar un muestreo sofisticado en favor
de tener un diseiio factible, cuando no se cuentan con los recursos
temporales y econémicos para afrontar muestreos aleatorios. En este
sentido, es necesario que los investigadores documenten todos los
pasos de decisién que llevaron a cabo para recolectar la muestra, y
los fundamentos por los cuales lo realizaron de esa manera y no de
otra.

Por otro lado, existen técnicas de analisis de datos para descri-
bir e inferir. Las mismas seran empleadas en funcién del tipo de
preguntas de investigacién y los objetivos que tengamos. Tenemos
tanto analisis univariados, bivariados y multivariados en funcién
de la cantidad y la forma de evaluar las diferentes variables. Aqui
también es fundamental reportar los pasos de seleccion del tipo de
estadistico utilizado para cada analisis de datos, de modo que el lec-
tor pueda replicar y comprender detalladamente el tipo de decisiones
que realizaron las investigaciones. En este sentido, el compartir las
bases de datos en repositorios especializados (Open Science), realizar
pre-registros de los estudios, siempre siguiendo los principios éticos
y relativos al consentimiento informado, e interpretar los datos con
cautela y sin generar sesgos, genera transparencia y aumenta la
comunicabilidad y replicabilidad de la ciencia, aspectos que son cen-
trales en el campo de las ciencias.
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