El analisis multivariable (Modesto Escobar)

1 Introduccidn

Como se ha podido deducir en el capitulo anterior, el analisis de datos aplicado esta
construido sobre los cimientos de dos conceptos basicos: el de caso, referido a la unidad
de recogida de informacion y el de variable o caracteristica susceptible de adquirir
distintas modalidades. El primero atafie a la pregunta sobre qué personas, entidades u
objetos se observan, mientras el segundo tiene que ver con la cuestion sobre qué
caracteristicas se recopilan en la realidad estudiada. En méas complejos andlisis que no
seran abordados en este capitulo, entraria en consideracion el concepto de tiempo,
concerniente al interrogante de cudndo se ha obtenido la informacion de los casos
analizados.

El anélisis de datos persigue la descripcion, comparacién, reduccion, clasificacion,
explicacién o prevision a través del examen de las informaciones obtenidas de una serie
determinada de objetos. Sus elementos basicos son las variables, que pueden ser
analizadas en distintos niveles de complejidad: se procede al anélisis univariable, si se las
estudia una a unay se analiza la distribucion de una sola caracteristica en un conjunto de
objetos. De este modo, solo podriamos describir la informacion disponible mediante la
media, los porcentajes, la varianza, la desviacion tipica u otros estadisticos que reflejen
caracteristicas de las distribuciones. Con mas complejidad, si se persigue la comparacion
o el estudio de la asociacion existente entre un par de caracteristicas, se pasaria a los
problemas bivariables con otros tipos de medidas como las diferencias de medias o
porcentajes y los coeficientes de asociacion. Ahora bien, para la comprension de los
fendmenos naturales y especialmente los sociales, es necesaria la introduccion conjunta
de mas de dos caracteristicas, para lo que se necesitan técnicas que permitan la
consideracién conjunta de mas de dos variables.

Tras esta presentacion de analisis multivariable, conviene proceder su definicion y a una
primera presentacion de los distintos procedimientos existentes para el estudio conjunto
de mas de dos variables. Para ello, se procedera desde las clasificaciones mas globales a
las méas concretas, para describir someramente diversas técnicas de analisis multivariable.
Posteriormente, se descubrirdn conceptos centrales para realizar estos analisis y
finalmente, a través de un ejemplo comdn, se explicardn con méas detalle los analisis
basicos que consideramos mas empleados en cada categoria: el analisis factorial, la
regresion multiple, la regresion logistica y el analisis de segmentacion.

2 Definicidn y clasificaciones del analisis multivariable

Diriase, por tanto, que el analisis multivariable surge de la necesidad de analizar
simultaneamente mas de dos variables de las distintas unidades de analisis y se podria
definir, en un sentido amplio, como aquellos procedimientos que abordan la distribucién
o la relacion existente entre 3 0 mas variables. Estadisticamente, se tiende a emplear el
concepto de multivariante mas que el de multivariable, por responder a la idea de que se
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trabaja con modelos de variables aleatorias (variantes), en lugar de variables empiricas.
Sin embargo, en la literatura sociologica se ha preferido emplear el de multivariable
(Garcia Ferrando, 1984; Sanchez Carrion, 1984 y Cea, 2002).

De esta simple introduccion al concepto de analisis multivariable se deduce la
importancia de su uso, pues quienes redujesen la investigacion a las relaciones y
comparaciones entre pares de variables estarian simplificando extraordinariamente la
realidad. En cualquier caso, la metodologia multivariable no es una panacea pues la
calidad de sus resultados depende de los datos con los que se trabaje y esta constrefiida a
una serie de modelos de tratamientos de la informacion.

En primer lugar, es preciso mencionar la clésica clasificacion de Kendall (1975),
mencionada en la mayor parte de textos como asi lo hacen Hair et al. (1999), que esta
basada en tres juicios que el analista puede adoptar en funcion de la naturaleza y la
utilizacion de los datos: 1) Si las variables pueden ser clasificadas o0 no en dependientes
e independientes, es decir, si se asume la existencia 0 no de relaciones causales entre
variables; 2) si hay un modelo de dependencia, la determinacion de cuéntas variables
dependientes han sido incluidas en el andlisis, y 3) cdmo se han medido las variables,
distinguiendo al efecto entre variables métricas (cuantitativas) y no métricas
(cualitativas). A partir de tales cuestiones, a cada problema le corresponderia un
determinado tipo de analisis. Cara a la presentacion de las distintas modalidades de éstos,
vamos a proseguir con la tipologia propuesta por Kendall a la que se le afiadira la
dimension de la finalidad del anélisis.

A este respecto, pueden distinguirse de acuerdo a Payne y O'Muircheartaigh (1977) dos
grandes tipos: Aquellas cuyo fin es la bldsqueda de una estructura, usadas para el
descubrimiento de regularidades o irregularidades en los datos. En estos modelos la teoria
solo determina las variables a incluir; pero no se especifica la precisa formula funcional
que las relaciona. El segundo tipo son las técnicas de ajuste de modelos, aplicables en
aquellas areas en las que el conocimiento predice un determinado tipo de relaciones entre
las variables y encuentra en el andlisis un instrumento para probar la bondad de ajuste de
los datos al modelo establecido.

Similar a esta clasificacion es la que presenta Sanchez Carridn (1984) en su Introduccion
a las Técnicas de Andlisis Multivariable donde se abordan las técnicas de ajuste de
modelos, y se distinguen aquellos procedimientos que persiguen la reduccion
(eliminacién de la informacion redundante y conservacion de lo esencial) de los que
permiten la clasificacion de los sujetos (agrupamiento de los individuos por la similitud
en un conjunto multiple de caracteristicas) entre las técnicas de busqueda de estructuras.
Esta tripartita division de los andlisis multivariables se puede expresar mediante la
finalidad u objetivo de su aplicacion. Si el objetivo es explicar acudiremos a aquellos
analisis basados en los ajustes de modelos; si el fin es resumir un conjunto amplio de
datos, se acudird a las técnicas de reduccion; y si el proposito es agrupar a los objetos por
sus similitudes, se hara uso de técnicas con la finalidad de clasificar.
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Por su parte, Garcia Ferrando (2004: 384), ademas de distinguir entre analisis de
dependencia y de independencia, diferencia aquellas técnicas que estan centradas en las
variables, las que se articulan en torno a las unidades de informacion, es decir los casos,
y las que parten de la semejanza entre los objetos.

En el cuadro 1 se clasifican los analisis multivariables mas comunes de acuerdo a los
criterios acabados de exponer. En las filas aparecen las tres grandes finalidades de los
analisis: resumir, explicar, clasificar; en las columnas se distinguen los modelos sin
variable respuesta o dependiente, de aquellos en los que si hay distincion entre resultados
o0 variables dependientes, por un lado, y predictores o variables independientes, por el
otro. Finalmente, mediantes simbolos se indican si los modelos de dependencia admiten
mas de una variable dependiente y si cada una de estas técnicas admiten o no variables
no metricas.

Cuadro 1.- Clasificacién de los analisis multivariables

Finalidad | Modelos de interdependencia Modelos de dependencia

Analisis factorial
Resumiri Analisis de correspondencias (*)
Escalas multidimensionales? (*)

Correlaciones candnicas (&) (=) Ecuaciones estructurales
Explicar Log-lineal (*) (=) Andlisis de (co)varianza (/*)
Regresion multiple
Logit/Probit/Multilogit (*/)
Analisis discriminante (*/)
Clasificar Anélisis de segmentacidn® (*/*)
Anélisis de conglomerados!

(*) Variables no métricas. (*/) V. dependientes no métricas. (/*) V. independientes no métricas.
(*/*) V. dependientes e independientes no métricas. (=) Mdas de una variable dependiente.

(&) Dos conjuntos de variables métricas.
1 Técnicas basadas en las unidades de informacién. 2 Técnicas basadas en la semejanza de
objetos. El resto de técnicas estan centradas en las variables

3 Procedimientos del analisis multivariable

Tras estas primeras clasificaciones, se procede a una primera presentacion de los distintos
procedimientos existentes para el estudio conjunto de més de dos variables. Para ello, se
procedera desde las clasificaciones mas globales a las mas puntuales, deteniéndose en los
diferentes tipos de técnicas concretas. Posteriormente, se explicaran con mas detalle a
través de un ejemplo los analisis que consideramos mas empleados en cada categoria: el



4 Modesto Escobar

analisis factorial, la regresion madltiple, la regresion logistica y el analisis de
segmentacion.

3.1 Analisis de interdependencia

Los modelos de interdependencia se caracterizan por no distinguir tipos de variables.
Todas desempefian el mismo estatus. La primera subdivision de tales métodos tiene que
ver con la finalidad de su aplicacion. De este modo, los anélisis factoriales y las escalas
dimensionales sirven para resumir; los conglomerados para clasificar, y los modelos log-
lineales para explicar. Pero también de distinguen por la naturaleza de las variables que
intervienen en el analisis: si se dispone de variables de caracteristicas cualitativas
podriamos optar por el andlisis factorial de correspondencias o por el analisis
multidimensional. El primero, en el caso de que se persiguiera descubrir las pautas de
relacién entre un conjunto de variables nominales; el segundo, para representar una serie
de objetos en funcién de las evaluaciones o clasificaciones que de ellos hayan realizado
un grupo de individuos. Véanse con mas detalle:

En primer lugar, se considera por su finalidad explicativa al andlisis lineal-logaritmico,
que es utilizado para descubrir y diferenciar las asociaciones e interacciones presentes en
un conjunto de variables nominales (Knoke, 1980 y Latiesa, 1991). Su empleo no requiere
la division de las variables en dependientes e independientes, pues su finalidad analitica
no es estimar los valores de la variable dependiente, sino expresar las diferentes
frecuencias que aparecen en las casillas de un cruce de variables nominales en funcion de
los valores del conjunto de variables analizadas. Por ello, esta clasificado en las técnicas
de interdependencia. No obstante, este analisis es apropiado para la comprobacion de
modelos causales de relacidn, dado que esta provisto de procedimientos de contraste de
hipotesis sobre la presencia de asociaciones e interacciones significativas y, en
consecuencia, su finalidad es basicamente explicativa, habiendo sido ampliamente
utilizados en el analisis sociologico para el estudio de la movilidad social.

Ahora bien, méas que para explicar, los modelos de interdependencia son especialmente
apropiados para clasificar o para resumir informacion. En este Gltimo caso, destacan tres
técnicas segun se dispongan de variables medidas en una escala nominal
(correspondencias), ordinal (escalamiento multidimensional) o meétrica (analisis
factorial).

La utilizacion del analisis factorial de correspondencias responde a la necesidad de
descubrir la estructura de asociaciones entre variables categoricas observadas, tratando
de distinguir las categorias de un conjunto de variables (2 en el caso del anélisis de
correspondencias simple y mas de 2 si se emplea su opcién multiple) que estan mas
relacionadas entre si (Greenacre, 2008). El resultado de la aplicacion de este analisis es
una representacion espacial en la que se ubican las distintas categorias o valores de las
gue se componen las variables introducidas. Supdngase que se dispone una tabla donde
aparece la composicién de la poblacién activa (variable A con los valores: Agricultura,
Industria y Servicios) cruzada con distintos paises (variable B con valores como Esparia,
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Francia, Honduras, Paraguay, Argentina, etc.). Esta técnica representaria a todos estos
valores en un sistema de coordenadas interpretables por la distribucion de los distintos
puntos de informacién introducidos. Asi en este caso, se configurarian dos dimensiones:
una principal, que distinguiria a los paises agricolas del resto y una segunda que separaria
a las naciones segun su proporcidn de personas activas dedicadas a los servicios. Para ello

se vale de distancias basadas en la y*.

El escalamiento multidimensional se utiliza para representar espacialmente una matriz de
similitudes o de distancias (Sanchez Carrion, 1985). Sea, por ejemplo, un conjunto de X
objetos —un conjunto de lideres politicos- evaluados ordinalmente por una muestra de
individuos (casos). El resultado de las similitudes de las evaluaciones permite construir
un mapa espacial con la virtud de que los objetos considerados mas proximos queden mas
cercanos espacialmente y de esta forma puedan detectarse los criterios de evaluacién
implicitos que emplean los individuos para juzgar un conjunto de estimulos. El anélisis
matematico tiene como funcion la de convertir una matriz de distancias o similitudes en
una representacion geométrica. Asi si introducimos como datos un conjunto de ciudades
y la distancia kilométrica entre ellas, la técnica multidimensional produce una
representacion espacial de donde se ubicarian las ciudades en un plano bidimensional.
Este procedimiento posee distintos algoritmos segun se les introduzcan variables de tipo
ordinal o métrico.

Bajo el nombre de analisis factorial se encuentran comprendidas un conjunto de
diferentes técnicas de las que las mas conocidas son el andlisis de componentes
principales y el andlisis factorial clésico (Yela, 1997). Todas ellas estan basadas en la
matriz de correlaciones calculadas a partir de una serie de variables de naturaleza
cuantitativa. Su objetivo es descubrir la estructura de relaciones entre un conjunto
numeroso de variables, reduciéndolas a componentes, factores de variacion o variables
latentes. Por ejemplo, si se introdujeran las notas de un grupo de estudiantes de ensefianza
secundaria, las calificaciones podrian aparecer agrupadas en tres apartados: las de
ciencias, las literarias y las actividades fisicas 0 manuales.

Una extension del analisis factorial puede emplearse cuando el analista esté interesado en
la relacion existente entre dos conjuntos de variables. La técnica que realiza al mismo
tiempo un resumen de variables y un célculo de la asociacién entre las variables latentes
conformadas es la de las correlaciones canonicas (Pefia, 2002: 485-505; Hair et al., 1999:
469-488). Mediante ellas se puede: a) determinar si dos grupos de variables estan
relacionados entre si y la magnitud de la relacion entre ellos, b) encontrar una serie de
dimensiones en cada uno de los conjuntos de variables preestablecidos, de tal manera que
la relacién entre ellas sea la maxima posible. Cada funcién candnica consiste en un par
de variables nuevas, una para cada par de subconjuntos de las variables originales del
analisis. Por ejemplo, podiamos relacionar una serie de medidas relacionadas con el
rendimiento académico (las notas de los profesores) con otra serie compuesta por
puntuaciones en pruebas de aptitudes. Esta técnica es util y eficiente para explorar las
relaciones entre pares de conjuntos de variables. Es un procedimiento que, al mismo
tiempo, reduce dos grupos de variables y estima la maxima relacion posible entre ellos.
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También han de mencionarse los procedimientos de interdependencia que sirven para
clasificar los casos, en lugar de centrarse en la reduccion de variables. En ellos la finalidad
es la de agrupar los casos en funcion de sus afinidades en un conjunto de variables para
lo que emplean algoritmos de aglomeracion de casos semejantes

El analisis de conglomerados clasifica a los sujetos en funcién de las distancias entre
ellos en una serie de variables de naturaleza cuantitativa (Aldendarfer y Blashfield, 1984
y Everitt, 1984). Emplea técnicas clasificadoras en el sentido de que permiten una
simplificacion del conjunto de sujetos analizados. Por ejemplo, podemos disponer de
datos de un conjunto de municipios de una provincia (habitantes, distancia a la capital,
porcentaje de poblacién agricola, indicadores socioecondmicos) y en funcion de éstos
establecer una tipologia de tales municipios agrupando a aquellos con caracteristicas
semejantes y diferencidndolos del resto, que a su vez, formaran bloque con otros
municipios con similares datos. Bajo tal técnica se encuentran una gran variedad de
procedimientos para la consecucion de la finalidad clasificatoria: asi pueden utilizarse
distintas medidas para juzgar la distancia entre casos y existen varios algoritmos para
proceder a la clasificacion de los sujetos.

3.2 Analisis de dependencia

La finalidad de todos estos andlisis es similar: descubrir la cuantia y la significacion de
las asociaciones existentes entre unas variables con otras, si bien alguno de ellos, como
se vera en cada caso, también pueda cumplir una funcidn reductora o clasificadora. Una
caracteristica importante de los analisis estadisticos de la causalidad es que no son capaces
de discernir qué variable juega el papel de causa y cual el de efecto; por lo que ha de ser
el investigador -dotado de una serie de teorias e hip6tesis congruentes- el que determine
de antemano a la realizacion del andlisis el papel desempefiado por las variables
seleccionadas. Utilizar una u otra técnica va a depender del tipo de modelo y de las
caracteristicas de las variables que se empleen.

En los analisis de regresion multiple sélo se dispone de una variable dependiente
cuantitativa (efecto) y se desea explicar con un mas de una variable independiente,
también de naturaleza numeérica (Guillén, 2014 y Escobar et al., 2012: 271-367). Esta
técnica permite descubrir qué variables tienen mayor peso en la determinacion de la
considerada variable dependiente. Por ejemplo, se podria concebir el rendimiento
académico de los alumnos de una determinada area en funcion de variables como las
aptitudes, el nivel econémico de su familia y el historial académico. Esta técnica permite,
ademas, cifrar el porcentaje de varianza de la variable dependiente explicado por las que
son consideradas como determinantes de ella. Sin embargo, es necesario prever que tal
técnica sélo da cuenta de las relaciones lineales entre variables, por lo que es posible que
exista otro tipo de asociaciones no reflejadas mediante la ecuacion de una recta. Ante esta
desventaja siempre se puede recurrir a transformaciones de las variables que convierta la
relacion lineal en relaciones de tipo logaritmico o exponencial.
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Todas estas transformaciones aplicadas a la variable respuesta, dependiente o resultado
se consideran bajo lo que se denomina el modelo lineal generalizado, que implica
modelos como el exponencial o el logatitmico para relaciones no lineales; el logit y el
probit, cuando la respuesta es dicotdmica; el multinomial, si es nominal con mas de dos
valores, o el de Poisson o binomial negativo, en el caso de que el resultado sea una
variable discreta que represente un recuento (Long y Freese, 2014 y Escobar et al., 2012:
369-436).

Una alternativa a los modelos logit, probit o multinomial es el analisis discriminante, que
halla los mejores predictores de la distribucién de una caracteristica cualitativa (Gil et al,
2001 y Cea, 2002: 322-425). Por ejemplo, se pueden usar variables como la edad, los
ingresos, el nimero de miembros de la familia como determinantes de poseer un
determinado tipo funcional de coche. Este analisis tiene, ademas de la funcidn
explicadora, una posibilidad de tarea clasificadora. En virtud de las regularidades
encontradas en los datos, la técnica tiene como mision la de hallar una serie de funciones
que permiten averiguar las probabilidades de pertenencia a uno u otro grupo del sujeto
analizado. Y estas funciones se pueden utilizar para clasificar incluso a sujetos de los que
no se posee el dato nominal. Siguiendo con el ejemplo, si hubiera un sujeto del que
dispusiéramos la informacién de la edad, ingresos y miembros de su familia, pero no
supiéramos si posee el tipo de coche en cuestion, podriamos averiguarlo aplicando a las
tres primeras variables la ecuacion discriminante obtenida en el analisis.

En el caso de los analisis de varianza y covarianza, la variable dependiente es de intervalo
0 razon (cuantitativa o métrica); pero las variables independientes son de naturaleza
nominal. Este analisis, como el anterior, es una extension de la técnica bivariada de su
mismo nombre (Tejedor, 1999 y Tejedor, 2003). Un ejemplo de su uso seria la
consideracién del nivel educativo y de la regién de residencia como factores
determinantes de la renta de los individuos. Permite no s6lo comprobar el factor que méas
incide en la variable determinada, sino también si existe interaccion entre las variables
independientes introducidas al explicar aquélla. Por su peculiar tratamiento de los datos
no permite la introduccion de muchas variables independientes a la vez. Este tipo de
analisis posibilita dos extensiones a su estructura basica: una, es la introduccion de
variables independientes de naturaleza cuantitativa, las Ilamadas covarianzas; otra, el
considerar como variable dependiente mas de un dato, operacion que se denomina analisis
multivariado de la varianza.

Mas complejos son los modelos de ecuaciones estructurales, en los que se conjugan dos
tipos de analisis: un factorial confirmatorio, que permite comprobar si el procedimiento
de medida basado en multiples indicadores es apropiado, por un lado, y un analisis causal
con multiples variables dependientes con la posibilidad de tratamientos no recursivos,
que hacen posible diferenciar los efectos de una variable sobre otra y de esta sobre la
primera (Bollen, 1989 y Batista, 2000).

Finalmente, cabe hacer referencia entre los modelos de dependencia a los arboles de
regresion y clasificacion, analisis de segmentacion o, inicialmente, denominados
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detectores automaticos de la interaccion (Breiman, 1984 y Escobar, 2007). Estas técnicas
tienen como finalidad dividir jerarquicamente una muestra (clasificar) en segmentos
homogéneos en funcion de la variable criterio, utilizando un conjunto multiple de
predictores. Asi si se quiere segmentar a los votantes de un determinado partido, es
probable que el mejor predictor sea el de la ideologia politica y, una vez dividida la
muestra en los grupos de derecha, centro y derecha, la edad juegue un papel importante
de modo que las personas mayores sean mas partidarias de ofertas conservadoras,
mientras que los jovenes opten por partidos mas emergentes.

4 Conceptos basicos del analisis multivariable

Antes de estudiar las distintas formas de tratar un conjunto mdaltiple de variables, resulta
conveniente desarrollar una serie de conceptos basicos sobre los que se articulan las
distintas técnicas de tratamiento de los datos:

1) Distribucién conjunta: Del mismo modo que cada variable aleatoria (X) posee una
distribucion dada marcada por la P(X<=x), se puede estudiar la distribucion de mas de
una variable a través de la sucesién de las probabilidades de cada una de ellas:

P(X, <X X, <Xy, X, £X))

O lo que es lo mismo, la probabilidad de que dos o mas fendmenos ocurran al mismo
tiempo. Los modelos de distribucion conjunta basicos en el analisis multivariable son el

multinomial, el normal, el de Wishart, equivalente al y° vy el de Wilks que se
corresponde con la F de Snedecor (Cuadras, 2014).

2) Distribucion condicionada: A partir de la distribucion conjunta, se puede obtener las
distribuciones condicionadas si se supone fijo un(os) valor(es) de otra(s). Una
distribucion condicionada, por tanto, es la distribucion que tiene una(s) variable(s) en el
caso de que mantengamos constante otra(s).

P(X1SX1|X2 =X2|x3=X3)"'!xp :Xp)

3) Asociacidn: Dos variables se consideran asociadas en el caso de que haya una variacién
conjunta de sus valores a traves de los casos de los que obtenemos informacion. Un
ejemplo muy conocido de este tipo de relacion entre variables es el de la renta y el
consumo: a medida que aumenta la primera, la segunda también seguird la misma
tendencia. Las variables precio y demanda de un producto también estarian asociadas;
pero en relacion inversa, pues la tendencia es que a medida que sube el primero, la
segunda disminuye. El término asociacion esta basicamente inserto en los modelos
bivariables a través de la covarianza (S) y los coeficientes de correlacién (C), que se
obtienen multiplicando por si misma la matriz de datos diferenciados X = X-1X"' 0

reducidos: Z = (X —1x")diag(S) ™.
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4) Control: Consiste en estudiar el comportamiento de dos variables, manteniendo
constante los valores de otras terceras que pudieran estar deformando los valores o la
relacion de las primeras. Este concepto procede de la terminologia experimental en la que
el investigador tiene la posibilidad de controlar una serie de incidencias. Piénsese, por
ejemplo, en el estudio de la influencia que tiene la aplicacion de calor a un gas en su
volumen. Para establecer tal pauta de relacion el experimentador tendria que mantener
constantes otras variables que podrian estar influyendo en el volumen del gas,
especialmente la presion. El andlisis estadistico permite el control de las terceras variables
por procedimientos matematicos: separando el estudio de la asociacién por los distintos
valores de la variable independiente (tablas de contingencia), transformando los valores
de la variable de control de forma que sean constantes para los distintos casos analizados
(regresion y andlisis de varianza) o suponiendo una asociacion nula entre la variable
independiente y la de control, como asi lo hacen el analisis de senderos o el proceso de
elaboracion de tablas propuesto por Lazarsfeld (1955).

5) Interaccion: Es una extension del concepto de asociacion al comportamiento de mas
de dos variables. Su comprension méas inmediata se obtiene al definirla diciendo que se
produce interaccion cuando la relacién entre dos variables depende de los valores de una
tercera. Por ejemplo, la influencia que ejerce el tener un titulo universitario en los ingresos
obtenidos por el trabajo puede ser mas alto entre los hombres que entre las mujeres. Sin
embargo, estrictamente hablando, tenemos que la interaccion se produce cuando mas de
dos variables presentan una asociacion conjunta de sus valores.

6) Factorizacién: Consiste en crear una variable en funcion de una combinacion lineal de
un conjunto de otras variables. En consecuencia, un factor seria una variable representada
en distinto grado por una serie de variables simples. Pensemos, por ejemplo, en una serie
de test de inteligencia: las variables originales serian las puntuaciones de los sujetos en
las distintas pruebas a las que se les someten; un factor, sea el razonamiento abstracto,
seria una suma particular de los puntos obtenidos en las diferentes pruebas. Particular,
por el hecho de gque existirian puntuaciones mas relacionadas con el susodicho factor de
la inteligencia y otras que tendrian menos que ver con aquél. Por tanto, para la obtencion
del factor deseado sumariamos las puntuaciones ponderadas por su contribucion a éste:
si tienen poco que ver, se multiplicaran por una cantidad cercana a 0, por lo que su peso
en la suma total seria muy bajo, y si tienen importancia en la configuracion del factor
serian multiplicadas por una constante tanto mas alta como su contribucion a la definicién
de la nueva variable fuera mayor.

7) Representacion espacial: Los factores pueden ser considerados como dimensiones
subyacentes en un conjunto de variables y son capaces de expresar con mayor parsimonia
el conjunto de variaciones de los datos; dicho de otra manera, podriamos reducir la
informacién de veinte variables a un subconjunto de factores que expresen las
caracteristicas de los sujetos. La reduccion que conlleva la factorizacion permite una
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mejor presentacion grafica de las pautas de las respuestas. La representacion espacial es
una técnica que permite expresar la posicion bien de las variables, bien de los casos en un
conjunto reducido de dimensiones con el objeto de comprender la pauta de distribucién
de una serie més extendida de datos.

8) Distancia: Es una medida de cuan semejantes puedan ser dos individuos en un conjunto
de variables, o dos de éstas para una serie de datos. La medida mas simple de distancia se
aplica cuando sélo se pretende comparar en una sola faceta (variable) y viene dada por la
diferencia. Asi la distancia en ingresos entre dos sujetos que ganan respectivamente 100
y 150 euros mensuales seria de 50. Generalmente, las distancias interesan en términos
absolutos, por lo que bien se prescinde del signo de la diferencia, bien se eleva al cuadrado
con lo cual aumentan las diferencias de los casos mas lejanos. La medida mas comun de
distancia para mas de dos variables es la euclidiana que es la raiz cuadrada del sumatorio
de las distintas diferencias entre variables elevadas al cuadrado. Un importante problema
de las distancias complejas es cuando se dispone de variables con distintas unidades de
medida (euros y horas, por ejemplo) en cuyo caso habria que estandarizar los valores de
aquéllas (restarle la media aritmética y dividir el resultado por la desviacion tipica). Las
distancias mas comunes en el analisis multivariable son la euclidiana y la de Mahalanobis.

9) Clasificacion: Es una técnica cuya finalidad consiste en agrupar objetos homogéneos.
En el andlisis multivariado se puede aplicar esta técnica bien a las variables, bien a los
casos. Los medios para tal fin se pueden clasificar en dos grandes grupos: aquellos que
se basan en las distancias o similitudes entre los objetos clasificables, y los que se
fundamentan en las probabilidades de pertenencia a uno u otro grupo, en funcién de una
serie de caracteristicas.

5 Ejemplos de anélisis multivariables

Vistos los principales conceptos y operaciones sobre los que se asienta el analisis
multivariable, se procede a continuacion a una primera aproximacion a cuatro de ellos a
través de ejemplos. El objetivo perseguido en las proximas paginas es el de que el lector
sepa interpretar los analisis multivariables presentes en la literatura de las ciencias
sociales. Por ello, se presentan las tablas no como se producen en las aplicaciones
estadisticas mas usuales, sino como suelen aparecer en los articulos. Ademas de ello, se
prestara mas atencion en el significado de los resultados que en el algoritmo de su
obtencion.

5.1 Resumen de variables: el analisis factorial

Como se dijo anteriormente, el anlisis factorial es una técnica multivariada cuya
finalidad es la de identificar una estructura en un conjunto de variables observadas.

El punto de partida es una matriz de correlaciones compuesta de un conjunto de m
variables obtenidas de un conjunto de sujetos. El objetivo es encontrar una serie de k
factores (k<m) que expliquen al maximo posible las asociaciones de las que se parte. De
ahi que este analisis tenga dos funciones distintas:
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- Reducir el numero de variables a analizar, de forma tal que se pierda el minimo de
informacién posible.

- Encontrar una serie de dimensiones latentes en la pauta de asociacién de un conjunto de
variables analizadas.

Los conceptos analiticos que se utilizan en esta técnica reductiva son los siguientes:

- Factor o componente (Z): Es el resultado de una transformacion de las variables con
distintos pesos. Ello implica que son variables latentes elaboradas a partir de las
observadas.

- Autovalor (A): Es la cantidad de varianza de la que da cuenta cada factor. La suma de
autovalores debe ser igual al nimero de variables.

- Saturacion (V): Es la contribucion de cada variable a cada factor; por tanto, es una
descomposicion del autovalor, implicando que la suma de todas las saturaciones al
cuadrado de un factor es igual a su autovalor.

Siendo X los datos originales, la relacion entre Z y V en el andlisis factorial de
componentes principales es la siguiente:

Z =XV

- Comunalidad: Es la cantidad total de informacidn que suministran los factores sobre una
determinada variable. Su valor inicial depende de una decision del investigador. Si se
utiliza el método de componentes principales se asume que el conjunto de factores
explican por completo las variables. En el caso del analisis factorial de ejes principales,
solo se intenta explicar con los factores la varianza de cada variable que esté recogida por
el resto de variables.

- Representacion grafica: Consiste en ubicar las variables en las dimensiones
correspondientes a los factores de acuerdo a las saturaciones que aquéllas presenten en
éstos. Generalmente s6lo se representan simultaneamente dos dimensiones.

- Rotacidn: Consiste en mover los ejes que representan a los factores, de forma tal que se
configure una estructura de mas facil interpretacion. Hay varios criterios de rotacion; el
mas Util y empleado en la investigacion es el de varimax cuyo fin es el de maximizar la
varianza entre factores (engendrar saturaciones muy heterogéneas entre las distintas
columnas).

El procedimiento de interpretacion de una salida de ordenador de esta técnica ha de seguir
los siguientes pasos:

a) Buscar la solucion inicial, fijarse en los autovalores con objeto de descubrir de todos
los factores aquéllos que explican una sustancial cantidad de varianza (la regla mas simple
es la de tener s6lo en cuenta factores con autovalor superior a la unidad).



12 Modesto Escobar

b) Examinar brevemente la matriz de saturaciones (autovectores) de los factores iniciales:
Esta matriz presenta generalmente una estructura peculiar basada en altas saturaciones en
el primer factor y en las restantes saturaciones medianas de ambos signos (positivas y
negativas).

c) Evaluar las estadisticas finales observando la cantidad de varianza de la que informan
los factores seleccionados y la comunalidad de las variables. Si en esta Gltima observacion
se detecta alguna cantidad baja - por debajo de .20- se deberia modificar el analisis bien
introduciendo mas factores, bien eliminando las variables con baja comunalidad.

d) Analizar la matriz de factores rotados, subrayar para cada factor aquellas variables que
mas saturan en él e interpretarlo en funcién del significado comun de aquellas variables
que le son més propias.

Como ejemplo numeérico se utilizan seis variables del estudio de PISA relacionadas con
pruebas de rendimiento escolar: dos modos de puntuar el rendimiento en matematicas
(M1 y M2), dos modos de puntuar el rendimiento en ciencias (C1 y C2) y otras dos
puntuaciones para valorar la habilidad lectora de los estudiantes de 16 afios (L1 y L2).
Los datos proceden de la muestra del estudio que la OCDE realiza cada par de afios. Las
medias de estas variables son las siguientes:

Tabla 1.- Medias y desviaciones tipicas de las variables de medidas de rendimiento

Desv.
Variable Media tipica

12 puntuaciéon en Matematicas 484.6 87.3
22 puntuacion en Matematicas 484.5 87.9

12 puntuacion en Ciencias 496.5 85.8
22puntuacién en Ciencias 496.5 86.2
12 puntuacién en Lectura 488.3 91.7
22 puntuacion en Lectura 488.0 92.0

Fuente: http://pisa2012.acer.edu.au/downloads.php

Habria que aclarar que estas puntuaciones son discrecionales. La media de todas las
variables en el conjunto de la muestra de la OCDE es de 500 puntos, mientras que la
desviacién tipica se ha fijado en el valor 100. Observando la tabla de medias y
desviaciones tipicas de las variables, se ve que en todas las pruebas las medias espafiolas
estan por debajo de los 500 puntos. De igual modo, la desviacion tipica es menor del
centenar. El primer dato quiere decir que el rendimiento escolar en el sistema educativo
espafol es menor que en la media de la OCDE. En cambio, una desviacion tipica mas
pequefia indica que hay menor dispersion en los rendimientos que en el conjunto de los
paises evaluados.

El siguiente paso seria el calculo de los coeficientes de correlacion. Como era de esperar,
presentan valores altos, especialmente, si se correlacionan las mismas pruebas (primera
puntuacion en Matematicas con segunda; primera en Ciencias con segunda en la misma
materia, y primera en Lectura con la segunda también en la misma), pues en este caso
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rondan el 0,90. En ningun caso, este valor baja del 0,77 en el caso de correlaciones entre
las puntuaciones en ciencias y las de la lectura.

Tabla 2.- Matriz de correlaciones entre las variables de rendimiento.

Variable Mat.1 Mat.2 Cien.1 Cien.2 Llect.1 Lec.2
12 puntuacién en Matematicas 1

22 puntuacion en Matematicas 0.924 1

12 puntuacién en Ciencias 0.880 0.826 1

22puntuacién en Ciencias 0.826 0.879  0.900 1

12 puntuacién en Lectura 0.825 0.779  0.823 0.774 1

22 puntuacion en Lectura 0.781 0.827 0.778 0.828 0.891 1

Fuente: http://pisa2012.acer.edu.au/downloads.php

El primer resultado del analisis factorial es la lista de autovalores, compuesta por tantos
como variables se hayan introducido en el anélisis. Las cantidades de los autovalores
siempre apareceran ordenadas de mayor a menor. Con estos datos, el valor del primer
autovalor es altisimo (5.2 sobre 6), pues refleja que hay un alto componente comun en el
rendimiento de los estudiantes, sea en matematicas, ciencias o lectura. Por tanto, en lugar
de trabajar con estas seis variables, se podria usar solo el primer componente y de este
modo se daria cuenta del 86% de variacion del conjunto con una solo factor.

Tabla 3.- Autovalores del analisis factorial con medidas de rendimiento.

Variable  Autovalor % % acum.
Factor 1 5.18 86.4% 86.4%
Factor 2 0.33 5.5% 91.8%
Factor 3 0.21 3.4% 95.3%
Factor 4 0.20 3.3% 98.5%
Factor 5 0.06 1.0% 99.5%
Factor 6 0.03 0.5% 100.0%

Fuente: http://pisa2012.acer.edu.au/downloads.php

Como puede apreciarse en la tabla de saturaciones, todas las variables contribuyen de
modo similar (més de .90) en la configuracion de este factor.

Tabla 4.- Matriz de saturaciones del analisis factorial.

Variable Factor1 Factor2 Factor3 Factor4 Factor5 Factor6

12 puntuacién en Matematicas 0.940 -0.173 -0.240 0.130 -0.045 -0.105
22 puntuacion en Matematicas 0.940 -0.173 -0.200 -0.184 0.044 0.105
12 puntuacién en Ciencias 0.934 -0.152 0.206 0.219 -0.095 0.071
22puntuacién en Ciencias 0.934 -0.152 0.254 -0.157 0.099 -0.070
12 puntuacién en Lectura 0.912 0.338 -0.038 0.187 0.130 0.017
22 puntuacion en Lectura 0.915 0.328 0.020 -0.193 -0.133 -0.017

Fuente: http://pisa2012.acer.edu.au/downloads.php
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Gréfico 1.- Saturaciones de la solucidn factorial inicial

Ahora bien, si lo que se desea es mas bien conseguir grupos de variables claramente
diferenciados, se deberia optar por rotar la solucion inicial. Como lo que se desea es
obtener tres grupos, se solicita la rotacion de tres factores, en cuyo caso el resultado es un
primer factor con saturaciones altas en las puntuaciones en matematicas, un segundo
factor donde se ubican las puntuaciones en ciencias y un tercer factor en el que se agrupan
los rendimientos lectores. Como puede observarse, tras la rotacion la varianza de los tres
primeros componentes, reflejada en los autovalores, queda mas repartida que en la
solucion sin rotar.

Tabla 5.- Autovalores del anélisis factorial rotado (varimax) con medidas de rendimiento

Variable  Autovalor % % acum.
Factor 1 2.02 33.6% 33.6%
Factor 2 1.90 31.7% 65.3%
Factor 3 1.79 29.9% 95.3%

Fuente: http://pisa2012.acer.edu.au/downloads.php

En la matriz de saturaciones puede comprobarse como desaparece el factor general y se
convierte en una solucion con tres factores correspondientes a las materias de
matematicas, ciencias y lectura.
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Tabla 6.- Matriz de saturaciones del analisis factorial rotado

Variable Factor 1 Factor2 Factor3 Comun.
12 puntuaciéon en Matematicas 0.421 0.785 0.420 0.970
22 puntuacidon en Matematicas 0.420 0.759 0.448 0.953
12 puntuacion en Ciencias 0.423 0.469 0.734 0.938
22puntuacién en Ciencias 0.422 0.437 0.770 0.961
12 puntuacién en Lectura 0.812 0.404 0.354 0.948
22 puntuacion en Lectura 0.804 0.370 0.402 0.945

Fuente: http://pisa2012.acer.edu.au/downloads.php

Los analisis presentados se han realizado empleando el método de componentes
principales. Podria haberse optado por la solucion de ejes principales, en cuyo caso, en
lugar de tratar de dar cuenta de toda la varianza del conjunto de variables, solo se pretende
informar de la varianza comun entre las variables, valor que inicialmente puede ser
estimado con el coeficiente de correlacion multiple de cada variable observada con el
resto de variables.

5.2 La explicacion en el analisis multivariable: la regresion multiple

La regresion maltiple es uno de los procedimientos més empleados para explicar en el
caso de disponer de datos transversales. A diferencia del andlisis factorial, en el que se
disponia de un conjunto mdltiple de variables, en el analisis de regresion hay que
distinguir entre una variable resultado, respuesta o dependiente y una serie de variables
predictoras o independientes.

El modelo de la regresion maltiple se adecua a la siguiente expresion matricial:

Y=XB+e
Por tanto, en toda regresion multiple puede distinguirse:

a) Una variable dependiente cuantitativa (YY) que es el explanandum del analisis, es
decir, aquello que debe ser explicado.

b) Una serie de variables independientes (X), de las que se estima el valor de sus
coeficientes (B) mediante el criterio de minimo cuadrados, de modo similar al que
se realiza en la regresion simple vista en el capitulo anterior, aunque en este caso
no hay una sola variable sino varias y se hace una estimacion suponiendo que el
resto de ellas se mantienen constantes. De cada uno de estos coeficientes puede
calcularse el error tipico con el fin de decidir si son significativos.

c) Un error residual (€), que consiste en la diferencia entre el valor empirico de la
variable dependiente y su valor pronosticado aplicando los coeficientes obtenidos
a las variables independientes.

d) Un coeficiente de determinacion (R?), que representa la varianza no residual de la
variable dependiente, o dicho con otras palabras, el porcentaje de la variacion de
la variable predicha que es explicado por el conjunto de variables independientes.
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En la regresion se obtiene para cada variable independiente el parametro que mejor ajusta
la prediccion de la variable respuesta. Por ejemplo, si se desea poner la puntuacion en
matematicas en funcion de la edad y el status, este andlisis aportaria un coeficiente para
cada una de estas variables, que indicaria cuanto varia el valor medio de la respuesta por
cada unidad que varien los predictores.

Se sabe que Matematicas es una variable que esta medida de tal forma que la media de
estudiantes de la OCDE investigados es de 500 puntos y su desviacion tipica 100, que la
edad recoge solo los individuos nacidos en un determinado afio y, en consecuencia, solo
recoge el mes en el que han nacido, que el estatus socio-cultural de la familia esta
tipificado de modo que la media es 0 y la desviacion tipica es igual a la unidad.

La regresion se conforma al modelo lineal. Por ello, ademé&s de obtener los pardmetros
para cada variable incluida en el modelo, se obtiene otro que concierne a la constante y
es expresion del valor medio de la variable predicha en el caso de que todas las variables
independientes tengan el valor de cero.

Siguiendo con el ejemplo de la puntuacion en matemaéticas y transformando el mes de
nacimiento de modo tal que el mes de diciembre (correspondiente a los estudiantes méas
jovenes) sea representado con un 0 y el mes de enero (propio de los alumnos maés
veteranos) con un 11, se obtiene una ecuacién con tres parametros: la contante (488)
indica la puntuacion en matematicas de un estudiante espariol nacido en diciembre en el
seno de una familia con estatus medio en la OCDE. El coeficiente relativo a la edad (0,7)
indica que, por cada mes de més que tengan los estudiantes, su media en matematicas se
vera incrementada en algo més de medio punto. Por su lado, el coeficiente del estatus,
gue presenta un valor aproximado de 33, informa de que, en promedio, por cada punto de
estatus mas que tenga un estudiante su puntuacién en matematicas se incrementara en
mas de treinta puntos.

La bondad de la regresion se evalGa con el coeficiente de determinacion (R?), que
representa el porcentaje de varianza de la variable dependiente que esta informado por las
variables independientes y procede del cociente entre la suma cuadratica de la regresion
(diferencia entre los valores predichos por la regresion y la media de la variable
dependiente) y la suma cuadratica total (diferencia entre los valores reales de la variable
dependiente y su correspondiente media). En esta regresion el valor de 0.16 indica que el
estatus y la edad de los estudiantes dan cuenta del 16% de la variacién de la prueba de
matematicas.

La siguiente regresion analizada incluye tres variables mas de caracteristicas diferentes a
las que se han considerado hasta ahora. Se trata de incluir variables cualitativas
(nominales) en la regresion. En este caso, debe distinguirse entre variables dicotomicas,
como es el caso del género (mujer y varén) y la titularidad del colegio (publico y privado),
de otras variables con méas de dos valores posibles, como es la primera lengua hablada
por los sujetos, que puede adoptar 6 valores (castellano, catalan, vasco, gallego,
valenciano y otros). La cuestion reside en considerar una de las categorias de cada
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variable nominal (lo mas recomendable es asignar este papel a la categoria de la variable
en cuestion con una mayor frecuencia) como categoria de base, a la que se le atribuira el
valor 0. De este modo, si las variables son dicotomicas, bastara con introducir en la
regresion la categoria no considerada como base. En el caso del género, si se toma como
valor de base a las alumnas, en la regresion aparecera la caracteristica ser varon como
contraste; en el caso de la titularidad del centro, si se toma como valor de base los colegios
publicos, en la regresion solo aparecerian los colegios privados. Ahora bien, si se
considera la primera lengua aprendida del estudiante como variable, también se tomara
solo un valor como base, preferiblemente el “castellano”, por ser el mas frecuente. De
este modo, habra que introducir en la ecuacion cinco variables: catalan, vasco, gallego,
valenciano y otros.

Tabla 7.- Regresion multiple de la puntuaciéon en Matematicas.

Variables Simple Con dicot. Con inter.
Género=varon 15.50 15.50 *
Mes 073" 074" 074"
Estatus 33.32 " 29.65 " 30.52 7
Colegio=privado 19.29 " 19.34 7
Estatus#privado 26777
Lengua=cataldn 17.07 7" 17.09
Lengua=vasco 22,1277 21.87 7
Lengua=gallego 5.92 6.08
Lengua=valenciano 7.09 71277
Lengua=otra 32257 32117
Constante 488.03 473.16 7 47350
Error residual 79.59 78.15 78.14

R? 0.16 0.19 0.19
*%% ne 001

Fuente: http://pisa2012.acer.edu.au/downloads.php

Una vez aprendido como se introducen las variables cualitativas en la regresion, habra
también que considerar como se interpretan los coeficientes. A fin de comprenderlo
mejor, se parte de la constante de la regresion con las nueve variables del ejemplo
propuesto: las dos cuantitativas (estatus y mes), las dos dicotdmicas (género y titularidad
del colegio) y las cuatro concernientes a la lengua materna. Esta segunda ecuacion de
regresion presenta una constante diferente de la primera, porque se han introducido siete
nuevas variables. En consecuencia, el valor de la constante (473 puntos) se referird a una
estudiante nacida en el mes de diciembre, que vive en una familia de estatus medio (en la
OCDE), de género femenino, estudiando en un colegio publico y cuya lengua materna es
el castellano. El pardmetro o coeficiente relativo a género informa de la diferencia entre
varones y mujeres. En este caso es positivo, porque por término medio y, manteniendo
constante el resto de variables consideradas, los estudiantes varones puntdan 15 puntos
mas en matematicas que las estudiantes. De igual modo, la variable privado (uno para
este valor y 0 para los colegios publicos) refleja la diferencia de medias entre ambos tipos
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de colegios. En concreto, los estudiantes de colegios de titularidad privada han puntuado
20 puntos mas que los pablicos en Matematicas. Finalmente, habria que referirse a la
lengua materna. En este sentido, los de lengua vasca tienen 22 puntos mas que los de
lengua castellana, los catalanes 17 puntos mas, y los valencianos solo 7. En cambio, los
que tiene otra lengua nativa, la mayoria inmigrantes de paises distintos de Latinoamérica,
puntuaron en matematicas con 32 puntos menos.

Intencionalmente, se ha dejado de comentar el coeficiente de los que tienen como lengua
materna el gallego. Ello ha sido debido a que es el tnico que no ha presentado resultados
significativos, como asi lo indica la ausencia de estrellas en la tabla. En realidad, no es
significativo porque el error tipico es casi tan alto como su correspondiente coeficiente.
Como en muestras grandes es asumible que el coeficiente adopte una distribucién normal,
si el cociente entre el coeficiente y se error tipico no supera el valor de 1.96, no se esta en
condiciones de rechazar la hipdtesis nula, o dicho de otro modo, no puede afirmarse que
haya diferencias significativas en la puntuacién en Matematicas entre quienes hablan en
casa en castellano y quienes hablan en gallego.

Falta por introducir una complejidad en el anélisis de regresion. Se trata de la posibilidad
de trabajar con interacciones entre las variables independientes. Se da interaccién cuando
la relacion entre dos variables es distinta segun los valores de una tercera variable. En el
ejemplo actual, se diria que la titularidad del colegio y el estatus del estudiante interactan
en el caso de que la influencia del estatus fuera distinta segun el alumno estudiara en uno
u otro tipo de colegio. Para generar un modelo de interaccion en la regresion basta con
generar una tercera variable que sea el producto de aquellas que se suponen que
interacttan e introducirla en la regresion. El coeficiente obtenido medira las diferencias
en lainfluencia de una variable a medida que se produce un cambio de unidad en la tercera
variable. En el ejemplo de la tabla, se ve que la influencia del estatus en la puntuacion de
matematicas es de 30,5 puntos por unidad. Pero esta cantidad ahora solo es valida para
los colegios publicos (el valor 0 de la titularidad). En el caso de los colegios publicos (el
valor 1 de la titularidad) la influencia es menor en 2 puntos y medio, lo que quiere decir
que por un cambio de una unidad en el estatus, las puntuaciones en matematicas cambian
solo 28,5 puntos. Esto podria explicarse por el hecho de que en las familias con mas
estatus los padres solo llevan a sus hijos al colegio en el caso de que les garantice un buen
nivel. Por el contrario, la estrategia de las familias con bajo estatus es la de llevar solo a
sus hijos mas inteligentes a colegios privados.

Resumiendo, la regresion mdaltiple es un procedimiento que sirve para explicar la
variacion de una variable en funcion de otras siguiendo un modelo lineal. El
procedimiento averigua si los predictores que se empleen influyen positivamente,
negativamente o no influyen de modo claro. Esto se puede detectar a través de la
significacion de los coeficientes o parametros de la regresién. Ademas de ello, el
procedimiento incluye un estadistico que refleja la bondad de ajuste de la regresién o,
dicho de otro modo, un indicador de cuanto pueden ajustarse los valores de la variable
dependiente en funcidn de los de las variables independientes.
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Gréfico 2.- Modelo de regresion de Matematicas sobre estatus y tipo de colegio con interaccion.

5.3 Modelos logit para las variables dependientes cualitativas

La regresion esta disefiada fundamentalmente para variables de tipo cuantitativo. A pesar
de ello, con ciertas precauciones también pueden introducirse como predictores variables
de naturaleza cualitativa. Lo que no es procedente es que la variable dependiente sea
cualitativa en una regresién multiple. Sin embargo, hay un modo de realizar predicciones
sobre variables nominales que actla con una logica similar a la de la regresion. Se trata
de los modelos logit, los probit y los multi-logit, de los que aqui solo se veran los
primeros.

Los modelos logit consisten en transformar una variable dependiente dicotomica (ocurre
0 no ocurre un determinado suceso) en una escala sin limites, mediante la expresion:
In(p/(1-p)). Esta expresion tiene el valor 0 en el caso de que p sea igual al 50% (0.5), es
negativa si p es menor del 50% y positiva si supera esta cantidad. El procedimiento para
hallar los coeficientes de los predictores es similar al de la regresion mdltiple, si bien
emplea el método de maxima verosimilitud, en lugar del de minimos cuadrados. Una vez
obtenidos, se pueden hacer predicciones de la variable dependiente siguiendo el modelo
lineal, aunque en este caso, en lugar de predecir directamente el valor de la variable
respuesta se obtiene su logit, que es bastante mas complejo de interpretar que una
proporcion. Para hacerse una idea de lo que se esta hablando, no estad mal recordar que un
logit de -3 equivale a un 5%, un logit de -2 equivale al 12% y uno de -1 al 37%.
Obviamente, estos tienen sus equivalentes positivos en los porcentajes complementarios,
es decir, +1 significa un 63%; +2 un 88% y +3 un 95%. En general, la formula para
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obtenerlos es mediante la expresion: exp(x)/(1+exp(x)). La expresion de los modelos
logisticos es, por tanto,

P(Y =1)

In—_—2
P(Y #1)

=XB+e

Para entender mejor el procedimiento, se va a emplear la misma variable dependiente que
se uso para la regresion multiple convirtiéndola en una variable dicotdmica que asume el
valor 1 en el caso de que el estudiante haya sacado una puntuacién en Matematicas por
encima de la media de la OCDE, es decir por encima de 500, que representa solo al 43.8%
de los estudiantes que realizaron esta prueba en el Espafia.

El resultado de la regresion logistica con las mismas variables independientes, interaccion
incluida (tercera columna de la tabla 8) se presenta con una pauta similar a la regresion
multiple, esto es, mediante unos coeficientes con sus errores tipicos y significaciones, asi
como una medida equivalente al R2, llamada pseudo-R2, basada en la verosimilitud del
modelo comparada con la del modelo base. Como puede apreciarse, el pseudo-coeficiente
de determinacion (0,10) es menor que en la regresion multiple. Aunque ambos
coeficientes no sean del todo comparables, los modelos con variable dependiente continua
suelen ser mas precisos que aquellos que trabajan con variable discreta.

Tabla 8.- Regresion logistica de buena puntuacion en Matematicas (>500)

Variables Simple Condicot. Coninter.
Género=varon 034 ™ 0.34 ™
Mes 002 ™ 002 ™ 002 ™
Estatus 071 ™ 065 " 065
Colegio=privado 0.40 040
Estatus#privado -0.02

Lengua=cataldn 0.50 " 0.50 "
Lengua=vasco 0.58 0.58 "
Lengua=gallego 023 ° 023 °
Lengua=valenciano 0.06 0.06

Lengua=Otra 047 7 047 77
Constante -0.22 056 -0.55 "
Pseudo R? (McFadden) 0.08 0.10 0.10

Clasificados correctamente 63.1% 64.0% 64.0%

* p<.05; ** p<.01; *** p<.001
Fuente: http://pisa2012.acer.edu.au/downloads.php

Centrandose en los coeficientes, la constante se refiere al valor logit estimado para una
estudiante nacida en diciembre, de familia de estatus medio, que asiste a clases en un
colegio privado y habla castellano en casa. Una persona con estas caracteristicas tiene
una probabilidad del 36,6% (logit=-0,55) de tener una puntuacion en matematicas por
encima de la media de los paises de la OCDE. Todos los coeficientes son congruentes
con los obtenidos en la anterior regresion: los varones, los nacidos en meses anteriores,
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los de estatus alto y en colegio privado rinden mejor en Matematicas. La influencia de la
lengua es similar en los casos de estudiantes, siendo solo significativamente mayor la
probabilidad de tener una puntuacion en Matematicas mayor de la media la de quienes
hablan catalan o vasco en su familia y significativamente menor en el caso de los que
hablan otra lengua no oficial en Espafia. Sin embargo, a diferencia de la regresion
anterior, la interaccion entre estatus y titularidad del colegio no es significativa, en la
medida en que el valor de p correspondiente al cociente entre el valor del coeficiente y su
error tipico no es menor que 5%.

2 A4 .6 .8 1
1 1 1 1 1

Pr(Obtener puntuacién medio alta en Matematicas)

0
1

T T T T
-3 -2 -1 0 1 2 3
Status

—e— PUblico —®— Privado o concertado

Grafico 3.- Probabilidades de puntuaciones medias y altas en matematicas segiin modelo logit.

5.4 Clasificacién con variables cualitativas: el analisis de segmentacion

Una alternativa a las regresion logistica son los &rboles de clasificacion y regresion,
también denominados analisis de segmentacion, que constituyen un conjunto de técnicas
que dividen jerarquicamente la muestra en un ndmero indeterminado de segmentos
homogéneos bajo un determinado criterio mediante la seleccién progresiva de sus
mejores predictores entre un conjunto de variables candidatas. En consecuencia, se trata
de una técnica de dependencia, al tenerse que determinar el criterio sobre el que se van a
conformar las distintas subdivisiones de la muestra.

Como se deduce de la definicion son diversos los procedimientos para realizar las
segmentaciones. En este capitulo, solo se abordard el procedimiento CHAID, muy
apropiado para el caso de variables dependientes nominales al emplear la métrica del chi2
explicada en el capitulo anterior. Las variables independientes de este procedimiento
también convienen que sean nominales u ordinales, aungque obviamente también puede
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emplearse un predictor cuantitativo, siempre y cuando se transforme en un conjunto finito
de categorias.

El procedimiento consiste en el siguiente proceso: en primer lugar se comprueba si las
distintas categorias de las variables predictoras son similares o no entre si. Siguiendo el
mismo ejemplo de la regresion logistica en el que la variable dependiente era obtener una
alta puntuacién en Matematicas (por encima de 500 puntos), si se dispone de un predictor
con mas de dos categorias, como es el caso de la lengua que se habla en la casa del
estudiante, se comprueba si sus distintas categorias tienen un comportamiento similar en
relacién con la variable dependiente, en este caso, seria saber si hay un porcentaje
parecido de buenas puntuaciones entre los que hablan catalan y los que hablan vasco por
ejemplo, en cuyo caso se agruparian estas categorias. Como se aprecia en la tabla 9, no
hay diferencias significativas entre quienes hablan en casa vasco y catalan, como tampoco
las hay entre quienes lo hacen en valenciano y en gallego. Una vez fusionados estos dos
pares de categorias, no se pueden seguir combinando, porque hay diferencias
significativas entre cualquier par de valores (2° paso).

Tras haber agrupado categoria similares dentro de los posibles predictores, tiene lugar el
proceso mas importante de la segmentacion: la division de la muestra, que se realiza
mediante la seleccion del mejor predictor entre el conjunto de variables candidatas. En
este caso, entre género, mes de nacimiento, estatus de la familia, titularidad del centro, o
lengua hablada en casa, se trata de averiguar cual de ellas ayuda mas a discriminar a los
estudiantes con buenas puntuaciones.

Tabla 9.- Fusion de categorias de la variable lengua hablada en casa segun semejanza en
puntuaciones en Matematicas.

Matematicas Vasco Catalan Castellano Valenciano Gallego Otros
<500 37.5 41.2 49.9 55.3 58.6 73.4
>=500 62.6 58.8 50.1 44.7 41.4 26.6
n 1084 1188 20794 150 565 1532
Prueba 2% =3.26; p=0.07 2% =0.51; p=0.47
22 paso

Matematicas Vasco-Cat. Castellano Valen-Gall. Otros
<500 39.9 49.9 57.9 73.4
>=500 60.61 50.1 42.1 26.6
n 2272 20794 715 1532
Prueba 2% =90.90; p=0.00 2% =17.60; p=0.00 2% =53.99; p=0.00

Como se refleja en el grafico 4, la variable por la que se segmenta en primer lugar la
puntuacion medio-alta en Matematicas es el estatus. Esta variable, al ser cuantitativa, ha
sido dividida en tres grupos de igual tamafo: el primero (con estatus por debajo del -0,6)
solo presenta un 32,8 de estudiantes con mas de 500 puntos en la prueba de Matematicas
en PISA; el segundo (con un estatus entre las puntuaciones de -0,6 y +0,4) se caracteriza
por tener un 48,7% de estudiantes por encima de la media de la OCDE, y el tercero (con
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estatus mayor de 0,4) por ofrecer un porcentaje de alumnos de este tenor del 67,7%. Es,
por tanto, clara la influencia del estatus familiar en el rendimiento en matematicas.

Una vez que se han conformado estos tres nodos o grupos, el analisis de segmentacion
prosigue realizando divisiones sobre estos grupos con el resto de variables. En este
concreto ejemplo, ocurre que en cada uno de los grupos de estatus formados aparece una
variable diferente de segmentacion:
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Gréfico 4.- Arbol de la nota en Matematicas seglin estatus, lengua, género y titularidad.

Entre los de estatus bajo (nodol), la variable que segmenta es la lengua que se habla en
casa: en este sentido, los vascos de bajo estatus tienen un 52% de probabilidad de estar
por encima de la media de la OCDE; en cambio, solo el 15% de aquellos estudiantes en
los que no se habla ninguna de las lenguas oficiales espafiolas puntuaron por encima del
valor medio del 500. Es de notar en el nodo 7 del grafico 3 como los estudiantes que en
su casa hablan catalan, gallego y valenciano aparecen en el mismo grupo, debido a que
no presentan pautas muy distintas entre ellos en las puntuaciones matematicas.

En los estudiantes de estatus medio (nodo 2), la variable mas diferenciadora es el sexo,
pues con ella se distingue entre varones, con una probabilidad del 52,7% de encontrarse
por encima de la media, y mujeres con una del 44,6%.

Finalmente, la variable que segmenta a los estudiantes de estatus alto (nodo 3) es la
titularidad del colegio: si cursan en uno publico, tendran una probabilidad de sacar buena
nota en Matematicas del 63,4%; si, en cambio, estdn matriculados en uno privado o
concertado, la posibilidad de sacarla es del 71%.

En conjunto, puede distinguirse un alto contraste entre los estudiantes de buena familia
gue estudian en un colegio privado (nodo 11), entre quienes un 71% han obtenido
calificaciones por encima de la media, y los estudiantes que viven en entornos de bajo
estatus y hablan una lengua distinta de las oficiales en el pais (nodo 5), entre quienes solo
un 15% han superado el valor promedio del estudio.

El andlisis de segmentacion implica una doble clasificacion: la una proporcionada por las
variables por las que se segmenta. Con el anélisis realizado, se han generado 8 grupos o
nodos finales distintos (del 4 al 11): Grupo de bajo estatus/habla castellano en casa, grupo
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de bajo estatus/habla otros idiomas, grupo de bajo estatus/habla vasco, grupo de bajo
estatus/habla catalan, gallego o valenciano, grupo de alumnos varones de estatus medio,
grupo de alumnas de estatus medio, grupo de estatus alto asistentes a colegio privado y
grupo de estatus alto asistentes a colegio publico. Cada uno de ellos ofrece un porcentaje
de buenas puntuaciones en matematicas. En funcion de este porcentaje se puede hacer
una segunda clasificacion entre aquellos que son buenos y aquellos que no son buenos en
Matematicas. Para generarla, aquellos grupos con mas del 50% de buenos en esta materia
seran clasificados como tales; mientras que los que no alcancen esta proporcion seran
clasificados como no buenos. Dicho de otro modo, podriamos hacer una prediccién
clasificadora de la variable dependiente (ser bueno o no en Matematicas) en funcion de
las caracteristicas reflejadas en las variables predictoras.

Consecuentemente, a los estudiantes de bajo estatus social, salvo en el caso de los que
hablan en su casa vasco, podriamos pronosticarles que no seran buenos en Matematicas.
Lo mismo se podria decir de las estudiantes que se crian en un estatus medio, pues solo
el 45% de ellas tienen puntuaciones por encima de los 500 puntos. En contraste, los
restantes cuatro grupos (los dos de estatus superior, los varones de estatus medio y los de
estatus bajo que hablan vasco) poseen mas de la mitad de posibilidades de ser buenos en
Matematicas, por lo que seran cualificados asi en una posible prediccion.

El final de este proceso se puede presentar en la llamada tabla de clasificacion. En ella,
se cruza por un lado, los distintos valores empiricos de la variable dependiente; por el
otro, los distintos valores pronosticados en funcion de su pertenencia a uno u otro de los
grupos conformados por las variables independientes. En el ejemplo seguido se
comprueba que, tras la segmentacion, se califican correctamente el 63% de los sujetos.
De ahi que la estimacién del riesgo sea su complementario, esto es, el 37%. Esta cifra
solo puede ser util comparandola con la estimacion del riesgo de partida, es decir, de la
gue dispondriamos sin contar con ningun predictor. En este caso, seria del 49,7%, que es
el porcentaje de la(s) categoria(s) no modal(es), correspondiente a los alumnos y alumnas
con buenas notas en matematicas.

Tabla 10.- Tabla de clasificacion del andlisis de segmentacion

Pronosticado

Observado <500 >500 % correcto
<500 7815 4831 61.8
>500 4452 8023 64.3
Porcentaje 48.8 51.2 63.0

Fuente: http://pisa2012.acer.edu.au/downloads.php

En consecuencia, para una mejor evaluacion de la segmentacion, conviene realizar,
ademas de la tabla de clasificacion, la tabla donde se cruza los grupos segmentados con
la variable de criterio (tabla 11). De esta tabla, que con toda seguridad sera significativa,
se puede obtener la VV de Cramer (0,30) o la A asimétrica (0,26) como coeficientes de
asociacion que evalten la bondad de prediccion del analisis efectuado.
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Tabla 11.- Perfil en el rendimiento en mateméaticas de los nodos terminales

Estatus

Estatus bajo Estatus medio Estatus alto

Lengua Género Titularidad
Matemat. Otra Castel. Cat.Gal. Vasco Mujer Varén Publico Privado Total
< OCDE 84.7 66.9 60.4 47.6 55.4 47.3 36.6 28.7 50.3
> OCDE 15.3 33.1 39.6 52.4 44.6 52.7 63.4 71.3 49.7
Total 679 6878 601 275 4109 4213 3870 4496 25121

)(2 =2290.39; p=0.00; V de Cramer=0.30; A=0.26

6 Nuevos avances en analisis multivariable

No han quedado cubiertas en este capitulo todas las posibilidades del analisis
multivariable. Solo como bosquejo cabria mencionar algunas de las mas novedosas
técnicas que se estan abriendo paso en la literatura académica de las ciencias sociales.
Entre ellas, en el marquetin se ha de mencionar la popularidad que esta adquiriendo el
andlisis conjunto para ver los factores que intervienen en la valoracién de los productos
de consumo (Hair et al., 1999:407-454); en procedimientos exploratorios, bajo la
influencia del analisis de los grandes datos, se estan empleando cada vez mas los bosques
aleatorios (Breiman, 2001), como una extension del analisis de segmentacion o las
maquinas de soporte vectorial (Betancourt, 2005) para el reconocimiento de pautas, y en
el terreno del andlisis de causas se estan empleando con profusion la regresion multinivel
(Cebolla, 2013), el analisis de la historia de acontecimientos (Bernardi, 2006) o las redes
neuronales (Pérez Delgado y Martin Martin, 2003).
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