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independientes, cualquiera sea el nivel de medicién (en las variables indepen
dientes, la variable dependiente debe ser medida a nivel intervalar).

Antes de desarrollar las alternativas del subprograma de breakdown con-
viene introducir conceptualmente la idea de confiabilidad de la diferencia
entre estadisticos.

Para la investigacién es importante no solamente estimar los valeres pobla-
cionales, sino utilizar el error estdndar para interpreiar varios resultados, en
lo relativo a las diferencias que pueden existir entre ellos.

El tipo de preguntas que nos planteamos aqui es: ¢Cudl es la fiabilidad
de la diferencia entre medias proporciones, etc., que hemos registrado en nues-
tras observaciones? ¢Son los hombres o las mujeres més capaces en compren-
si6n verbal? ¢Fl rendimiento intelectual en las clases medias es superier, in-
ferior o igual al rendimiento intelectual en las clases bajas?, etcétera.

A) Error estdndar de la diferencia de medias (Subprograma T-Test)

La magnitud de la oscilacién en la diferencia entre medias obtenidas de mues-
tras distintas, dependerad naturalmente de la magnitud de la oscilacién que
es propia de las medias. La estabilidad de las medias estard representada por
sus respectivos errores estandares. :

Cuando las N son lo suficientemente grandes, las medias oscilan alrededor
de un valor central (pardmetro que por lo general no conocemos). Nuestra
finalidad es entonces determinar primero si existe diferencia, para luego de-
finir su magnitud.

El problema reside entonces en determinar si la diferencia que se examina
entre las dos medias muestrales, implica ademds una diferencia en la distri-
bucién de la poblacién; en otras palabras si la diferencia es la expresién de
diferencias reales a niveles poblacionales, o se deben simplemente a los efec-
tos del azar (y por consiguiente del error) en las muestras.

El test T de student nos ayuda a establecer cudndo la diferencia entre dos
medias es significativa. Para ello se formula una hipétesis nula. Una hipétesis
nula supone que las dos muestras provienen de la misma poblacion; conse-
cuentemente 'las desviaciones son interpretadas -como debidas al efecto del
azar sobre las muestras. Segun la hipétesis nula se supone que la distribucién
de las diferencias es normal, de donde M, — M, =0.

El nivel de significacién para la aceptacién o rechazo de la hipétesis nula
es seleccionado por el investigador. Los més comunes son de .05 y .01 aunque
esto depende mds bien del 4rea que se estd investigando (para aceptar o
rechazar una vacuna nueva que cure el cincer puedo elegir un nivel menor;
cuando se trata de la introduccién de una medicina para suplantar alguna
en uso con cierto grado de eficacia, elegiré un nivel de significacién mayor).

El valor de ¢t nos informar4 entonces sobre la probabilidad o improbabi-
lidad para la aceptacién o rechazo de la hipétesis nula, o de alguna hipétesis
alternativa. Es decir no se afirma que no existe una diferencia en los resul-
tados, sino tnicamente que la diferencia es, o no es significativa.

El subprograma T-Test computa los valores ¢ y sus niveles de probabilidad
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para dos tipos de casos: a) Muesiras independientes o error estandar de la
diferencia para medias no correlacionadas, es decir, para situaciones en las
gue las dos series de observaciones son independientes. Por ejemplo, com-
paracién del rendimiento de hombres y mujeres en una situacién de test.
b) Muesiras apareadas, o error estindar de la diferencia para medias corre-
lacionadas. El ejemplo tipico es el de las mediciones antes-después en disefios
experimentales.

Existen casos en los cuales el investigador no plantea la hipétesis nula
(la hipétesis de las no-diferencias), sino plantea una hipétesis alternativa,
en la que trata de demostrar que la media en un grupo es mds grande que
la media del otro. En estos casos la interpretacién del valor ¢ obtenido se
hace a partir de lo que se llama test de una sola cola, es decir, se toma en
cuenta solamente una mitad de la distribucién.

TABLAS DE CONTINGENCIA Y MEDIDAS DE ASOCIACION
(SUBPROGRAMA CROSSTABS)

Este subprograma contiene tanto tabulaciones cruzadas para tablas de n X &,
asf como una serie de medidas de correlacién, asociacién y de confiabilidad
de la diferencia entre estadisticos. Comenzaremos por los andlisis de tipo
mads sencillo para continuar luego con los cdlculos de medidas mds complejas.

Tabulaciones cruzadas

Una tabulacién cruzada es simplemente la combinacién de dos o més varia-
bles discretas o clasificatorias en la forma de tabla de distribuciones de fre-
cuencia. El cuadro resultante puede ser sometido a andlisis estadistico, en
términos de distribuciones porcentuales, aplicacién de test de significacion,
coeficientes de asociacién y de correlacién, etcétera.

Las tablas cruzadas son muy utilizadas en anilisis de encuestas, en tablas
de 2 X 2 o con la introduccién de variables de prueba o de control o inter-
vinientes, constituyendo asi tablas de n X k. Aqui el investigador debe tener
especial cuidado cuando solicita tablas de n X k que el tamafio de su muestra
sea lo suficiente grande para permitir que cada uno de los casilleros conten-
ga las frecuencias esperadas.

De todos modos existe una serie de restricciones al uso dé los distintos esta-
disticos que sefialaremos més adelante y que imponen algunas limitaciones
en cuanto a la cantidad total de casilleros, ya sea por cantidad de variables
0 por cortes en cada una de ellas. Por ejemplo: el investigador debe recordar
que si combina digamos 4 variables, todas dicotomizadas, la cantidad total
de casilleros sera de 16; si las variables estuvieran tricotomizadas la cantidad de
casilleros ascenderfz: 2 81. La férmula genérica para el cédlculo del tamafio-
final de la matriz es:

M =1, =7, Ty Ty
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donde:

r = Cantidad de cortes ¢ divisiones en cada una de las variables
M = Tamafio de la matriz de datos

Hay que recordar que en este tipo de cuadros hay que esperar un prome-
dio de 10 a 20 casos en cada uno de los casilleros, lo que hace que las mues-
tras deben tener tamafios considerables cuando se desea cuadros muy com-
plejos. ‘ '

Normalmente los cuadros imprimen tanto las frecuencias dentro de cada
casillero o celda, como los porcentajes con respecto al marginal horizontal y
al marginal vertical y al total general (en ese orden), ademds de todos los
coeficientes que incluye la subrutina y que a continuacién pasamos a detallar.

Ji cuadrado (y?)

Es un modelo mateméatico o iest para el cilculo de la confiabilidad o signifi-
cado de diferencias entre frecuencias esperadas (f,) y frecuencias observadas
(fo). La utilidad de este test no-paramétrico para variables nominales reside
en su aplicacién para prueba de hipétesis para tres tipos de situaciones:

a) Prueba de hip6tesis referidas al grado de discrepancia entre frecuencias
observadas y frecuencias esperadas, cuando se trabaja sobre la base de prin-
cipios apriorfsticos;

b) Pruebas de hipétesis referidas a la ausencia de relacién entre dos va-
riables. Se trata de pruebas de independencia estadistica y son trabajadas en
base a cuadros de contingencia, y

¢) Pruebas referidas a la bondad de ajuste. En este caso se trata de com-
probar si es razonable aceptar que la distribucién empirica dada (datos obser-
vados), se ajusta a una distribucién teérica, por ejemplo, binomial, normal,
Poisson, etc. (datos esperados).

Supuestos y requisitos generales

a) Las observaciones deben ser independientes entre si. b) Los sucesos deben
ser mutuamente excluyentes. ¢) Las probabilidades que figuran en las tablas
de X2 estdn basadas en una distribucién continua, mientras que el X? calcu-
lado en la préactica lo estd en base a variables discretas. Se supone que esta
ultima puede aproximarse a la primera. d) El nivel de medicién minimo es
nominal. ¢) Las frecuencias esperadas minimas por casillero deben ser 5, cuan-
do esto no se cumple es necesario aplicar un factor de correccion (correc-
cién de Yates). f) La prueba de X? es util solamente para decidir cuidndo
las variables son independientes o relacionadas. No nos informa acerca de la
intensidad de la relacién, debido a que el tamafio de la muestra y el tamafio
del cuadro ejercen una influencia muy fuerte sobre los valores del test. Exis-
ten numerosos estadisticos basados en la distribucién de X2 que som ftiles
para la determinacién de la intensidad de la relacién (ver coeficiente Fi,
Cramer, C, etcétera).
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Coeficiente Fi (@)

Es una medida de asociacién (fuerza de la relacién) para tablas de 2 X 2.
Toma el valor cero cuando no existe relacién, y el valor + 1.00 cuando las
variables est4n perfectamente relacionadas.

Coeficiente V. de Gramer

Es una versi6n ajustada del coeficiente ¢ para tablas de r x k. El nivel de
medicién es nominal y el coeficiente varfa entre 0 y 1.00.

Coeficiente de contingencia (C)

Basado como los dos anteriores en X? se pueden utilizar matrices de cual-
quier tamafio. Tiene un valor minimo de 0, y sus valores mdximos varian
segtin el tamafio de la matriz (por ejemplo para matrices de 2 X 2 el valor
méximo de C es .707; en tablas de 3 X 3 es .816, etc, la férmula genérica:

k—1 : : A -
Z ) consecuentemente para una interpretacién del coeficiente obtenido

en cualquier tabla de 2 X 2 habria que dividir ese valor entre .707.

Limitaciones: a) El limite superior del coeficiente estd en funcién del nu-
mero de categorias; b) dos o mis coeficientes ¢ no son comparables, a no ser
que provengan de matrices de igual tamaifio.

El coceficiente Q de Yule

También como los anteriores para escalas nominales, se utiliza tinicamente
en tablas de 2 X 2. Los valores Q son 0 cuando hay independencia entre las
variables, siendo sus limites = 1.00 cuando cualquiera de las 4 celdas en el
cuadro contiene 0 frecuencias: por lo general cudl de los distintos coeficientes
es preferible en este caso (p o Q) depende del tipo de investigacién y del
tipo de distribucién marginal.

Coceficiente lambda (})

Es un coeficiente de asociacién para tablas de r X k, cuando las dos variables
estin medidas a nivel nominal.

El coeficiente lambda pertenece a la familia de un grupo de coeficientes
(vs» & y otros), que se utilizan para hacer interpretaciones probabilisticas en
cuadros de contingencia. El tamafic del coeficiente indica la reduccién pro-
porcional en errores de estimacién en la variable dependiente cuando los va-
lores en la variable independiente son conocidos.

El walor méximo de A es 1.00 y ocurre-cuando-las predicciones pueden ser
hechas sin ningin error. Un valor cero significa que no hay posibilidad -de
mejorar la prediccién. Un coeficiente lambda .50 significa que podemos re-
ducir el nimero de errores a la mitad, etcétera.
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Coeficiente v, de Goodman y Kruskal

Sirve a los mismos propésitos que el coeficiente lambda y debe ser preferide
cuando los marginales totales no son de la misma magnitud.

Coeficiente de incertidumbre

También para niveles nominales en cuadros de contingencia de r X k. La
computacién del coeficiente toma en cuenta simetria y asimetria (el coefi-

.ciente lambda toma en cuenta, por ejemplo, solamente la asimetria). El co-

eficiente asimétrico es la proporcién de reduccién de la incertidumbre cono-
cido por efecto del conocimiente de la variable independiente. La ventaja
de este coeficiente sobre lambda es que considera el total de ia distribucién
y no solamente el modo.

" El maximo valor del coeficiente de incertidumbre es 1.00 que denota la
climinacién de la incertidumbre, y se alcanza cada vez que cada categoria
de la variable independiente esta asociada a solamente una de las categorias de
la variable dependiente. Cuando no es posible lograr ningtin avance en tér-
minos de disminucion de la incertidumbre el valor del coeficiente es 0. Una
versién simétrica del coeficiente mide la reduccién proporcional en incerti-
dumbre que se gana conociendo la distribucién conjunta de casos.

Coeficiente tau b

Mide asociacién entre dos variables ordinales en cuadros de contingencia.
Iste coeficiente es apropiado para cuadros cuadrados (es decir, donde el ni-
mero de columnas es idéntico al numerc de filas). Sus valores varian de 0 a
== 1.00. El valor cero indica que no existe asociacién entre pares concordantes
y discordantes. El valor = 1.00 se obtiene cuando todos los casos se ubican a
lo largo de la diagonal mayor. En tablas de 2 X 2 el valor de tau b es idén-
tico al de ¢ con la ventaja de que el coeficiente tau b proporciona infor-
macién sobre la direccién de la relacién a través del signo. Los valores nega-
tivos indican que los casos se distribuyen sobre la diagonal menor. Los valores
intermedios entre 0 y 1 indican casos que se desvian de las diagonales. A
mayor desviacién mayor proximidad al valor cero (es decir cuando los pares
discordantes son iguales a los pares concordantes).

Coeficiente tau c

7

Sirve 2 los mismos propésitos que el coeficiente tau b, pero este coeficiente
es mis apropiado para cuadros rectangulares (cuando el nimerc de columnas
difiere del numero de lineas). La interpretacién de ambos coeficiente es
similar.
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Cocficiente gamma (y)

Mide asociacién entre dos variables ordinales en cuadros de contingencia de
¥ X k. Mientras que el coeficiente tau ¢ depende para su cémputo solamente
del numero de lineas y de columnas, y no las distribuciones marginales, to-
mando en cuenta los empates, el coeficiente gamma excluye los empates del
denominador de la férmula de cémputo, siendo ademds un coeficiente con
posibilidades de aplicacién en datos no agrupados. Ademis el coeficiente no
requiere de cambios en la forma de la matriz. Los valores numéricos de gamma
por lo general son miés altos que los valores de tau b y de tau c.

F1 coeficiente gamma es simplemente el resultado del ntmero de pares
concordantes menos el niimero de pares discordantes, divididos por el ntme-
ro total de pares unidos. Los valores gamma varfan entre 0 y = 1.00, donde
el signo indica la direccién de la relacién y los valores la intensidad de la
misma.

El spss provee valores gamma para cuadros de tres a n entradas, en el que
se calcula el gamma de orden cero y ademis gammas parciales. El gamma de
orden cero mide la relacién entre dos variables, siendo exactamente el mismo
al que se discute en los pérratos anteriores. Cuando la matriz tiene tres o mas
dimensiones, el spss (subprograma crosstabs) computa un coeficiente gamma
de orden cero (reduciendo la tabla a variable dependiente e independiente)
y ademds medidas de correlacién parcial gamma de la relacién entre las dos
variables, controladas por una o mis variables adicicnales. El investigador
puede analizar as{ cdmo influyen en la relacién de sus variables dependiente
e independiente, la introduccién de variables adicionales (en Ia seccién corres-
pondiente a correlacinues parciales indicaremos con mayor detalle el uso v
significado de las correlaciones parciales).

Coeficiente D de Sommer

Para variables ordinales en cuadros de contingencia, este coeficiente toma en

cuenta los empates, pero el ajuste es realizado de manera distinta a la utili-
zada en los coeficientes tau b y tau c.

Coeficiente eta ()

Se utiliza cuando la variable independiente es nominal y la variable depen-
diente intervalar. Este coeficiente indica cu4n disimilares son las medias arit-
méticas en la variable dependiente dentro de las categorias establecidas por
la variable independiente. Cuando las medias son idénticas el valor del co-
eficiente es 0. Si las medias son muy diferentes y sus varianzas son pequefias,
los valores de eta se aproximan a 1.00.

Correlacion biserial (r,)

Para utilizar cuando una de las variables est4 medida a mivel nominal yla
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otra a nivel intervalar, la variable a nivel nominal puede ser una dicotomia
forzada. Sus valores oscilan entre 0 y = 1.00.

Correlacion punto-biserial (ry,)

Similar al coeficiente biserial, se aplica cuando la variable nominal es una
dicotomia real. La interpretacién de ambos coeficientes es idéntica y su uti-
lizaci6n mAas comun se encuentra en la construccién de pruebas, sobre todo
para la detexminacién de validez.

Coeficiente de correlacion Spearman (g)

Es un coeficiente de correlacidén por rangos, cuando las dos variables estdn
medidas a nivel ordinal, e indica €l grado en que la variacién o cambio en
los rangos de una de las variables estd relacionado a las variaciones o cambios
en los rangos en la otra variable. Tanto el coeficiente ¢ (rho) de Spearman
como el coeficiente ¢ (tau) de Kendall, son coeficientes no paramétricos, es
decir que no se hacen supuestos acerca de la distribucién de los casos sobre
las variables. Ambos coeficientes suponen la no existencia de muchos em-
pates, por lo cual los sistemas de organizacién de los datos y de cémputo, son
distintos a los de las tabulaciones cruzadas, y por ello se encuentran en sub-
programas diferentes (en este caso el subprograma correspondiente en el spss
es denominado nonpar corr). _

Para el cémputo del coeficiente correlacién ¢ de Spearman (asf como para
el ¢ de Kendall), no se toman en consideracién los valores absolutos en las
variables, sino su orden de rango. El coeficiente rho de Spearman se aproxima
mis que el coeficiente tau de Kandall al coeficiente de correlacién producto-
momento de Pearson, cuando los datos son aproximadamente continuos. Los
valeres del coeficiente varfan entre —1.00 y -+1.00.

Coeficiente de correlacion Tau de Kendall (1)

Similar al coeficiente rho, se utiliza cuando las dos variantes son ordinales.
Por lo general debe preferirse cuando existe abundante numero de empates
entre rangos, caso que se da especialmente cuando el niimero total de casos
es grande y se los clasifica en un ndmero relativamente pequefio de catego-
rfas. El subprograma nonpar corr contiene factores de correccién para empates
tanto para el coeficiente tau como para el coeficiente rho. Los valores de este
coeficiente oscilan entre —1.00 y +1.00.

Coeficiente de correlacion producto-momento de Pearson (r)

Para dos variables medidasa nivel intervalar por lo menos, éste es un coefi-
ciente de correlaci6n paramétrico que nos indica con la mayor precisién cuin-
do dos cosas estin correlacionadas; es decir, hasta qué punto una variacién
en una se corresponde con una variacién en otra. Sus valores varfan de +1.00
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que quiere decir correlacién positiva perfecta; a través de O que quiere decir
independencia completa o ausencia de correlacién, hasta —1.00 que significa
correlacién perfecta negativa. El signo indica por lo tanto la direccidon de la
covariacién y la cifra la intensidad de la misma. Una correlacién perfecta
de +1.00 indica que cuando una variable sc “mueve” en una direccién, la
otra se mueve en la misma direccidn y con la misma intensidad. La inter-
pretacién de la magnitud de r depende en buena medida del uso que se
quiera dar del coeficiente, el grado de avance tedrico en el drea, etc. Guilford *
sugiere como orientacién general, la siguiente interpretacién descriptiva de
los coeficientes de correlacidén producto-momento;

r menor que .20 — correlacién leve, casi insignificante

r de .20 a ..40 — baja correlacién, definida, perc baja
v de 40 a .70 — correlacién moderada, sustancial
rde .70 a .90 — correlacién marcada, alta

r'de 90 a 1.00 — correlacién altisima, muy significativa

De todos modos la interpretacién del coeficiente estd ademds condicionada
a su grado de significacién (ver significacién de los estadisticos).

Premisas o suposiciones fundamentales para el cémputo de r: a) Ambas
variables deben ser medidas a nivel intervalar al menos. b) La direccién de
la relacién debe ser rectilinea. ¢) La distribucién tiene que ser homoscedds-
tica (las dispersiones en las columnas y en las lineas del diagrama de disper-
sién deben ser similares). Esta condicién prevalece cuando las dos distribu-
ciones son simétricas entre ellas.

El programa imprime el valor del coeficiente de correlacién, la cantidad
de casos, y la significacién estadistica.

Existen varios coeficientes que se derivan del coeficiente de correlacién
producto-momento, entre otras, por ejemplo: 72: mide Ia proporcién de la
varianza en una variable que es “explicada” por la otra.

Diagrama de dispersidn (Scattergram)

El spss puede imprimir ademds, a través de su subprograma Scattergram, el
diagrama de dispersién para dos variables, computando ademds la regresién
linear simple. El diagrama de dispersién es un trafico de puntos donde, ba-
sado en los valores en las dos variables, una de las variables define el eje
horizontal y la otra el eje vertical. Estos diagramas son de mucha utilidad
ya que nos dan una imagen de la relacién, que puede ser utilizada para la
determinacién de la homoscedasticidad, por ejemplo y para decidir si vale
0 no la pena continuar més adelante.

Para la confeccién de los diagramas, €l usuario tiene que tomar algunas
decisiones sobre cémo se va a manejar la falta de datos (missing data), qué

clase de escala tiene que ser utilizada y cémo se colocardn las lineas segmen-
tadas.

1 Guilford, J. P.: Psychometric Methods; McGraw-Hill, Nueva York, 1954.
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Comunmente dos lineas verticales y dos lineas horizontales segmentadas
dividen cada eje con tres secciones, de manera tal que el grifico consiste en
9 rectdngulos iguales. Si el investigador prefiere, las lineas segmentadas pue-
den ser diagonales que atraviesan el grafico.

Los datos (es decir, cada punto sobre el diagrama) estdn representados por
asteriscos (¥) cuando un caso cae en alguna interseccién, de dos a ocho casos
el nimero es impreso. Nueve o mds casos estdn representados por €l nimero 9.
Cuando la escala contiene muy pocas categorias, existe la posibilidad de que
los puntos sobre el diagrama se den muy amontonados, lo que limita la uti-
lizacién del diagrama de dispersién recomendandose para esas situaciones una
tabulacién cruzada.

Los estadisticos que acompafian al diagrama de dispersidn, son aquellos
asociados a2 las regresiones lineares simples: correlacién producto-momento,
error estdndar de la estimacidn, 72, significacién de la correlaciém, intersec-
cidén con el eje vertical, e inclinacidén.

Es necesario discutir con algtin detalle el concepto de regresién, ya que
sirve de base para la utilizacién de predicciones, asi como de ayuda para la
comprensién del concepto de correlaciones parciales y multiples.

El concepto de regresién trata de describir no solamente el grado de rela-
cién entre dos variables, sino la naturaleza misma de la relacién, de manera
tal que podamos predecir una variable conociendo la otra (por ejemplo, el
rendimiento académico a partir del resultado en un test, el ingreso a partir
de la educacién, etc.). Aqui no estamos interesados en explicar por qué las
variables se relacionan como se relacionan, sino simplemente a partir de la
relacién dada, predecir una variable a partir del conocimiento de los valores
en la otra. Si Ia variable X es independiente de la variable ¥ (es decir, si son
estadisticamente independientes), no estamos en condiciones de predecir ¥ a
partir de X o viceversa, es decir nuestro conocimiento de X no mejora nues-
tra prediccién de Y. Por razonamiento inverso, cuando las variables son de-
pendientes —estdn correlacionadas, co-varfan—, el conocimiento de X nos
puede ayudar a predecir el comportamiento de ¥ y viceversa.

Esto se logra mediante lo que se llama ecuacién de regresién de Y sobre X,
que nos da la forma en cémo las medias aritméticas de los valores de Y se
distribuyen segtin valores dados de X. '

La operacién de regresién contiene los siguientes supuestos: a) Que la
forma de la ecuacién es linear; b) Que Ia distribucién de los valores de Y
sobre cada valor de X es normal, y ¢) Que las varianzas de las distribuciones
de Y, son similares para cada valor de X; d) Que el error es igual a 0.

Cumplidas estas condiciones, la ecuacién de la regresién es:

Y=a+8X

donde a y § son constantes y se les da una interpretacion geométrica.

Si X es igual a 0, entonces ¥ =q. :

o representa entonces el punto donde la linea de regresién cruza el eje
de Y.
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La inclinacién de la linea de regresién es dada por §, indicando la magni-
tud en el cambio de Y por cada unidad de cambio en X. Cuando § es igual
a 1, y si las unidades de X y Y estén indicadas por distancias idénticas a lo
largo de sus ejes respectivos, la linea de regresién estard en un 4ngulo de 45°
con respecto al eje de las X. A mds grande el tamafio de §, mayor sera el
declive, es decir m4s grande el cambio en Y dados determinados valores de
cambio en X. :

H. Blalock 2 presenta la siguiente figura que aclara la interpretacién geo-
méirica del coeficiente de regresién:

Ficura 1
Y
Vo e e e e e e e
i
: B(x2 —%,) = (2 — 1)
b2 e Iy (Y, - Y,)
] : (X. - X,)
| :
5 |
| i
| |
| i
o { ]
i i
I | :
! i X
%, X,

Es decir que § mide la tangente del 4ngulo, con lo cual queda identificado
el 4ngulo.

Correlacion parcial

Todos los coeficientes de correlacién y asociacién examinados hasta ahora
tomaban en cuenta la relacién entre dos variables (con la excepci6n del coefi-
ciente gamma). La correlacién parcial provee medidas del grado de relacién
entre una variable dependiente ¥, y cualquiera de un conjunto de variables
independientes, controladas por una o més de esas variables independientes.
Es decrr, describe la retacién entre dos variables, controlando los efectos de
una o mis variables adicionales.

Es similar a lo que se hace en tabulaciones cruzadas, cuando se introducen
variables de control. Sin embargoe, ya habfamos visto que para controlar va-

‘rias variables con varios valores, necesitdbamos una muestra demasiado gran-

de, ademis la inspeccién del efecto era de tipo literal.

2 Hubert Blalock: Social Staiistics (2¢ ed.); McGraw-Hill, Kogahusha, Tokio, Japén, 1972.
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Con correlaciones parciales, ¢l control no solamente es estadistico, sino
ademds la cantidad de casos no necesita ser muy grande.

7,5 indica entonces a i y j variable independiente y dependiente (el or-
den es inmaterial, ya que la correlacién entre ij y ji serdn idénticas). La va-
riable de control es indicada con k.2

Desde la perspectiva de la teorfa de la regresién, la correlacidn parcial
entre i y j, controlando por % es la correlacién entre los residuales de la
regresién de i sobre k£ y de f sobre k, permitiéndonos establecer predicciones
sobre las variables dependientes e independientes a partir del conocimiento
del efecto que tiene la variable control sobre ellas.

El coeficiente de correlacién parcial puede ser utilizado por el investigador
para la comprensién y clarificacién de las relaciones entre tres o mds varia-
bles. Por ejemplo, puede ser utilizado para la determinacién de espureidad,
para la localizacién de variables intervinientes, y para la determinacion de
relaciones causales.

El coeficiente de correlacidn parcial pura la determinacién de espureidad
en las relaciones: una relacién espuria es aquella en la cual la correlacién
entre una variable X y una variable 7, es el resultado de los efectos de otra
variable (Z) que es el verdadero predictor de Y. La correlacién es espuria
cuando, controlando por Z (esto es, a Z constante), los valores de X no varfan
con los valores de Y. Este es el caso en que los coeficientes de correlacion
parcial dan valores 0 o préximos a 0.

Supédngase uma relacién entre X y ¥ de .40. Computo un coeficiente de
correlacién parcial 7,,., y el resultado es .20. Este coeficiente de correlacién
parcial ya me estd indicando que la variable Z explica parcialmente ia rela-
cién original entre X y Y. Computo un coeficiente de correlacién parcial de
segundo orden, en el cual controlo por dos variables, Z y W. El coeficiente
de correlacién parcial es ahora 7,,.,, = .06, es decir que la relacién desapa-
rece, consecuentemente, la relacién original era espuria.

Para la localizacion de variables intervinientes, asi como para la determi-
nacién de relaciones causales, el problema es de naturaleza més conceptual,
esto es, hay que combinar valores de coeficientes de correlacién parcial, con
una serie de supuestos sobre las formas de las distribuciones y sobre la inter-
vencién de otras variables, ademds de las que se consideran en el modelo.
Los supuestos no pueden ser verificados empiricamente por el andlisis esta-
distico, sino que van a depender del razonamiento tedrico.

En cualquiera de los siguientes casos, salvo en (¢) la correlacién parcial
Tys.o debe ser préxima a cero (Y es la variable dependiente, es decir la que
va a ocurrir al final en la secuencia temporal); (d) es un caso tipico de corre-
lacién espuria. La relacién entre X y Y se explica en funcién de las relaciones
de X con Z y de Y con Z. (Véase la figura de la pdgina siguiente.)

En el modelo (¢) Z actda como variable interviniente en la relacién entre
X y Y. La corrclaci6n parcial también dard 0. Pero hay que tener mucho

3 Salvo en el caso de utilizar la correlacién parcial para predicciones en la utilizacién
de regresiones en cuyvo caso se acostumbra a interpretar 7, . denotando 1 la variable de-
pendiente, 2 la variable independiente y 3 la variable de control.
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cuidado en no interpretar los modelos (¢) y (d) de la misma manera, y la
correlacién parcial tiene sentido solamente para probar que no hay relacién
entre X y ¥, sino cuando interviene Z. El modelo (b) es similar, aunque ahora
X es interviniente.

/Y /Y yA Z v/
x\ x\ X l X l X l
Z 7 Y Y Y
(a) (b) (¢) (d) (e)

En el modelo (a) la relacién X con ¥, y la X con Z son relaciones directas,
mientras que no se postula relacién entre Y y Z.

En los modelos () y (b), la correlacién parcial entre X y Z, controlado
por Y debe ser 0.

Similarmente, en los modelos (¢) y (d), la correlacién parcial entre X y ¥,
controlado por Z, debe ser 0.

Cuando el modelo es (¢), la correlacién parcial 7,,., dard valores més altos
que la correlacién entre X y Y. La correlacién entre X y Z serd 0.

El investigador debe informar a los programadores sobre la lista deseada
de correlaciones parciales, en la que se especifiquen las combinaciones de
variables (todas las combinaciones posibles o solamente algunas de las com-
binaciones). Por ejemplo: si se presentan variables: ingreso, educacién, acti-

“tud frente al cambio y religiosidad, o se especifican las combinaciones desea-

das o se deja que se correlacionen todas con todas en n combinaciones.

La palabra with especifica en el programa la combinacién entre variables
cuando la lista incluye solamente algunas combinaciones. Cuando el progra-
ma no incluye with se calculan todas las combinaciones posibles.

ANALISIS DE REGRESIONES MULTIPLES (SUBPROGRAM REGRESSION)

Este subprograma es considerablemente mds complejo que los anteriores, y
puede ser utilizado para una variedad bastante grande de andlisis de variables

~muiltiples: regresiones polinomiales, regresiones mudas (dummy), analisis de

la varianza y andlisis de la covarianza, predicciones, etcétera.

Por lo general, la regresién multiple requiere variables medidas a nivel in-
tervalar o racional y que las relaciones sean lineares y aditivas. Sin embargo,
hay casos especiales en los cuales regresores mudos, medidos a nivel nominal
pucden ser incorporados a la regresién, relaciones no lineares y no aditi-
vas pueden ser manipuladas, etcétera.
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Existen algunas diferencias entre andlisis de correlaciones multiples y an4-
lisis de regresiones multiples, que conviene destacar.

Los anslisis de correlaciones multiples se utilizan para: ¢) La evaluacién
de la medida en que cada variable predictora o subconjunto de variables con-
tribuye a la explicacién de los puntajes de un criterio sobre una muestra; o
b) Para predecir los puntajes de un criterio en una muestra diferente en la
cual existe informacién del mismo grupo de variables predictoras. Aqui no
estamos interesados tanto en la relacién entre la variable dependiente y cada
una de las variables independientes tomadas separadamente, sino en €l poder
explicativo del conjunto de variables independientes en su totalidad. El coefi-
ciente de correlacién multiple es expresado entonces como 7y .,4.; i son 4 las
variables predictoras, o r,.,, si son dos, etcétera.

Los modelos para el andlisis de regresiones multiples, a la vez que son mds
complejos en términos de cantidad de operaciones o de derivaciones que a
través de ellos se puedan realizar, son bastante mds simples en términos de los
supuestos y condiciones para su utilizacién.

Por ejemplo, los modelos correlacionales requieren que las variables y los
parametros observables tengan una distribucién normal conjunta; los modelos
de regresién muiltiple requieren solamente que la distribucién de las desvia-
ciones de la funcién de regresién sea normal; no se supone que las variables
predictoras provengan de una distribucién normal multivariata, o a veces
requiere que los datos estén contenidos en cddigos binarios.

Nosotros vamos a dar algunos ejemplos de prueba de hipdtesis a través de
andlisis de regresiones multiples. El anilisis de las regresiones multiples puede
ser utilizado ya sea para la descripcién de las relaciones entre variables o
como instrumento para la inferencia estadistica.

Como instrumento descriptivo la regresién multiple es util: @) Para encon-
trar la mejor ecuacién linear de prediccién y para evaluar su eficiencia pre-
dictiva; b) Para evaluar la contribucién de una variable o un cenjunto de
variables; ¢) Para encontrar relaciones estructurales y proveer explicaciones
para relaciones complejas de variables multiples.

Habjamos visto que el coeficiente de regresidén simple se expresaba en la
férmula: ‘

Y=a+fX

Un coeficiente de correlacién parcial dijimos era una medida de la canti-
dad de variacién explicada por una variable independiente, después que las
otras variables han explicado todo lo que podfan. En el coeficiente de corre-
lacién multiple estamos interesados en el poder explicativo de un conjunto
de variables independientes sobre la variacién dependiente (7, . ,q,).

Para ambos casos, la ecuacidén de la regresién toma ahora la siguiente forma:

Y =0 +B,X, +8.X, + ... +B:Xs

Esta es la ecuacién mds simple, y parte de los mismos supuestos delineados
para la ecuacién de regresién simple. En la medida en que nos movemos en
espacios multidimensionales, la representacién geométrica es imposible.
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Los coeficientes § se interpretan de manera distinta que en el caso de
regresiones simples, ya que aqui las inclinaciones son varias, y que se obtienen
cada una de ellas controlando por cada una de las variables independientes
remanentes. Manteniendo X, en un valor fijo, §, representa la inclinacién
de la linea de regresion de Y sobre X, para el caso en que solamente se estén
controlando dos variables. Y asi sucesivamente.

Ejemplos

a) Para encontray la mejor ecuacidn linear de prediccion y para evaluar la
efictencia predictiva. Jae-On Kim y Frank Kohecut * presentan el problema de
predecir la tolerancia politica, a partir de educacién, ocupacién e ingreso. A
través de técnicas de regresidn multiple, el investigador podria estar intere-
sado en determinar el grado de dependencia linear de la tolerancia politica
sobre la base de la educacién, la ocupacion y el ingreso de una persona. Su-
pongase que la tabla de resultados sea la siguiente:

Correlacion miltiple : .5B312
Rz i 2822
Error estandar . 8604
Variables independientes B B par
Educacién .1296 3889
Ocupacién .0089 1778
Ingreso 0018 0556
(Constante A) 2.9889

La interpretacién en este caso podria ser la siguiente: 1) La cantidad de
variacién en tolerancia politica, explicada por la operacién conjunta de edu-
cacién, ocupacion, € ingreso es del 28.22 %, de la varianza total. 2) Si el inves-
tigador esta interesado en predecir los puntajes que un sujeto va a obtener
en tolerancia politica a partir de las tres variables independientes, aplicard la
ecuacién de prediccién sefizlada mds arriba.

Y = 2.9889 + .1296 (X,) + .0089 (X,) + .0018 (X,)

Si el sujeto tiene 10 afios de educacion formal (X,), un puntaje de 60 en
prestigio ocupacional {X,) y un ingreso de 100 ($ 10 000) (X,) entonces

Y = 2.9889 +.1296 (10) + .0089 (60) -+ .0018 (100) = 4.9989

El error estindar que figura en la tabla (.8604), predice que los puntajes
precedidos en la escala de tolerancia politica se van a desviar de los valores
parametros en .8604 unidades.

¢ Jae-On Kim y Frank J. Kohout: “Multiple regression analysis: subprogram regression”,
en N. Nie, C. H. Hull, J. Jenkins, et. al.: Statistical Package for the Social Sciences, 2% ed.:
McGraw-Hill, Nueva York, 1975.




294 PAQUETE ESTADISTICO PARA LAS CIENCIAS SOCIALES

Los valores B en la tabla son coeficientes de regresién parcial, y pueden
ser utilizados como medida de la influencia de cada variable independiente
sobre la tolerancia politica cuando se controlan los efectos de las otras va-
riables.

Obsérvese en el ejemplo que el coeficiente de correlacién multiple (R) es
mayor en magnitud que cualquiera de los 7, y esto es evidente desde el mo-
mento en que es imposible explicar menos variacién agregando variables. El
miximo valor relativo del coeticiente total ocurre cuande la intercorrelacién
entre las variables independientes es igual a 0, de manera que si queremos
explicar la mayor cantidad de variacién en la variable dependiente que sea
posible, deberemos buscar por variables independientes que si bien tienen
correlaciones moderadas con la variable dependiente, son relativamente inde-
pendientes unas de las otras.

Relacionado a la intercorrelacién entre variables independientes, estd el
problema de la multicolinearidad; esto es, cuando las variables independien-
tes estdn estrechamente intercorrelacionadas, tanto las correlaciones parciales
como la estimacién de los f§ se hacen muy sensitivas a los errores de mues-
treo y de medicién. Cuando la multicolinearidad es extrema (intercorrelacio-
nes del rango de .8 a 1.0) el andlisis de regresién no es recomendable.

b) La regresion maultiple puede ser utilizada también para evaluar la con-
iribucidn de una variable independienie en particular, cuando la influencia
de otras variables independientes es controlada. Aqui utilizamos coeficientes de
regresiones parciales. Hay dos coeficientes designados, la contribucién de cada
variabie a la variacién de la variable dependiente: coeficiente de correlacién
semiparcial (part-correlation) y el coeficiente de correlacién parcial. El pri-
mero se denota como T ey el segundo como T

El coeficiente semlparaal es ja correlacién sunple entre el Y original y el
residual de la variable independiente X* a la cual se le extraen los efectos
de la variable independiente X2, es decir que el efecto de X? es sacado sola-
mente de la variable X,, mediante una regresién linear simple de X, sobre
X,, entonces ese residual de X, es correlacionado con la variable dependiente
Y. En el caso de la tolerancia politica uno podria estar interesado en deter-
minar de qué manera el ingreso contribuye a la variacidén de la tolerancia
politica aparte de lo que es explicado por educacién y ocupacién. El cuadro
siguiente permite calcular los valores del coeficiente semiparcial y el coefi-
ciente parcial:

Regresidn con dos wvariables independientes

A B C

Ed X)) vy _Ocu. *,) Ed. (X1) e Ing. (X, Ocu. (X,) e Ing. (X,

Regress. 5292 5118 4168
mult. (R)
R2 2800 2619 1788
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Regresion con ires variables indcpendientes

Ed. (X)) y Ocu (X,), € Ing. (X,)
Regresién multiple (R) : .5312
R? 12822

Cocjiciente semiparcial. Su cuadrado es igual a la diterencia entre un R*
que incluye a las tres variables independientes (.2822) y a un £&* que incluye
solamente ocupacién y educacion (.2800). En nuesiro caso entonces B2
es igual a .0022, indicando que ingreso solamente contribuye a un .22 9, de
incremento en la variacion de tolerancia politica por educacién y ocupacién;
en otras palabras que el incremento es trivial, y que se puede ignorar ingresoc.
Para les casos del coeficiente semiparcial para educacién y para ocupaciin
los valores respectivos serian .1089 y .0203, es decir que educacion explicaria
aproximadamente un 11 %, de la variaciéon y ocupacién un 2 %,

Ll coeficiente parcial. Es la correlacién entre los dos residuales, el residual
de Y y el residual de X, para los cuales y en ambos se han extraido los efec-
tos de X,. El cuadrado de una correlacién parcial es el incremento propor-
cional en la variacion explicada debido a X, expresada como una proporcién
de la variacién que no estd explicada por X,. El coeficiente de correlacién
parcial indicarfa el grado en que una variable da cuenta del remanente de
variacién del que no dan cuenta las otras variables independientes. En nues-
tro ejemplo de ingreso la correlacion parcial es .0031, es decir, que solamente
da cuenta del .51 9, de la variable dependiente.

c) El andlisis de regresiones muliliples para la determinacién de relaciones
estructurales entre variables. Se trata aqui de una conjuncién de la técnica
de regresion multiple con la teoria causal. La teoria causal especificaria un
ordenamiento de las variables que refleja una estructura de eslabones causa-
efecto, la regresién multiple determina la magnitud de las influencias directas
e indirectas que cada variable tiene sobre las otras variables, de acuerdo al
orden causal presumido. El método de path analysis es un método para des-
componer ¢ interpretar relaciones lineares entre conjuntos de variables, en
los que sc parte del supuesto que el sistema causal es cerrado, comsistente
de causas y efectos encadenados. Las relaciones causales (pathways) se repre-
sentan con flechas que conectan la causa al efecto.

Cuando se relacionan tres variables, de las cuales una es dependiente (efec-
to) existen tedricamente seis maneras a partir de las cuales se puede establecer
la relacién (ver ejemplos en la seccidén de correlacién parcial), con cuatro
variables podemos producir 65 diferentes diagramas, etc. La tarea del inves-
tigador es seleccionar de entre los diagramas posibles, aquellos que sean mis
significativos desde el punto de vista de la teorfa sustantiva. Cualquier dia-
grama, por ejemplo, el de la parte superior de la pégina siguiente, puede ser
representado e interpretado en términos de ecuaciones estructurales: una- va-
riable a la que una o mds flechas apuntan, es interpretada como una funcién
de solamente aquellas variables desde donde partan las flechas.

Uno de los supuestos principales del path analysis es que todas las relacio-
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X,

X, ————p Y

X,

nes son lineares, que las variables son aditivas y que las relaci9nes son uni-
direccionales. Cuando se cumplen esas condiciones, la funcién linear toma la
forma:
X, =CxnX,
Donde:

X, es la variable independiente, o causa,

X, es la variable dependiente, o efecto,

C,, es una constante que expresa la magnitud del cambio en X, para cada
unidad de cambio en X,. Este coeficiente mide el efecto causal linear,
o simplemente el coeficiente efecto.

El paht analysis no es una técnica para demostrar causalidad. Es un pro-
cedimiento parz el analisis de las implicaciones de un conjunto de relaciones

causales que el investigador impone, a partir de algunos supuestos técnicos,

en el sistema de relaciones.

Consideremos ahora un path analysis de tres variables, X, X, X;. Asu-
miendo que existe un orden en la relacién entre las variables digamos
X, > X, > X,, y suponiendo que el sistema sea cerrado podemos representar
la relacién de la siguiente manera:

/ Eq E,

o por un sistema de ecuaciones lineares tal como:
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X, = E,

Xy =Py Xy + E,

Xy =PypXy+ PpX, + Ly

cov (Ey, E,) = cov (£, E)) = cov (E,, E) =0

Cada E; representa todos los efectos residuales en las causas de cada X vy
se denominan errores independientes o perturbaciones independientes, o va-
riables latentes. Cada una de estas variables latentes se estiman a partir de

cada R* por medio de la {érmula /1 — R?, donde el coeficiente de correlacién
miltiple R, es la parte de la ecuacién de la regresién en la cual X; es la va-
riable dependiente y todas las variables que la causan son usadas como pre-
dictores.

Cada P; indica un path y puede ser estimado a partir de las regresiones
de los X, sobre los X, En el path que aparece mas arriba P,, es estimado a
partir de la regresidn de X, sobre X,, donde X, = B, X,.

Y donde P,; y P,, pueden ser estimados de las regresiones de X, sobre X, -
Y Xgt Xy = By X5 + B, X,

Por lo general, dadas n variables en orden X, < ... <X, <X,, <X, la
estimacién de todos los path coeficientes requerird n — 1 soluciones de regre-
sién, en las que se toma cada una de las n — 1 variables de orden menor en
el diagrama como independientes en sucesién y todas las variables de orden
mayor como sus predictores.

Sigamos el mismo ejemplo de Kim y Kohout (0p. cit.): tenemos $ variables:
tolerancia (X,), status ocupacional (X,) y educacién (X,); si podemos sostener
que el grado de tolerancia, probablemente va a estar afectado por el nivel
educacional y por el nivel del status ocupacional, y que el status ocupacional
del individuo probablemente va a estar influido por su nivel educacional, en-
tonces podemos postular un ordenamiento causal débil del tipo X, > X, > X,.
Estamos afirmando un juicio de probabilidad en el que no sabemos cémo
una variable afecta a la otra. Para continuar con el path analysis necesitamos
otro supuesto, que el sistema causal es cerrado, que es mas dificil de justi-
ficar, pero supongamos que esté justificado.

Tenemos entonces un diagrama de la siguiente forma:

E,
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Calculamos los coelicientes de regresiéon simple para cada uno de los P
obteniendo los siguientes valores:

w2
i
o &

Calculamos tambi¢n los valoies F; que resultan ser:

IZ, = .866
I, =.8485

Il

El diagrama o path analysis tiene entonces la siguiente forma ahora:

.866

o

ED P oCU

.849

TOL|, —

X

-

¢Coémo interpretamos este path? a) Primero examinamos cada subsistema, 2
través de las variables latentes. Y vemos que 75 %, de la variacién en ocupa-
cién y 72 9, de la variacién en tolerancia, permanece sin explicar por las
relaciones causales explicitadas en el modelo. '

b) Identificamos los efectos de educacién sobre ocupacién; de ocupacién
sobre tolerancia; y de educaci6n sobre tolerancia. El coeficiente C;, mide los
cambios que acompafian a X, dada una unidad de cambio en X, estando
controladas todas las causas cxtrafias. Los datos son los siguientes:

C,a=P,; =5
Cis=(Py) (Pra) +Pi=.5
Cro=F,, =2

¢) La covariacién total entre pares de variables, representadas por la corre-
lacién simple, puede ser descompuesta de la siguiente manera:
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Ocu., Ed. Tol., Ed. Tol., Ocu.
(%, X, Xy %y) (X, X,)

1) Covariacién
Original (r,) 5 5

II) b,: Causal-directa 5 2
b,: Causal-indirecta 0 1 0
Total causal

(b)) + (b)) =Cy 5 5 2
III) No causal
(4)— By=ry—Cy 0 0 0

Para la relacién entre ocupacion y educacién, el path analysis confirma los
supuestos, todas las covariaciones entre los dos son tomadas como causales o
genuinas.

La covariacién entre educacién y tolerancia es también tomada como causal,
pero la covariacién se descompone entre lo que es mediatizado por ocupacién
y entre lo que no le es. Aqui parte de la relacién entre educacién y tolerancia
estd mediatizada por una variable interviniente.

La relacién entre tolerancia y ocupacién, esto es la ultima columna, estd
descompuesta en componentes causales y componentes espurios.

Casos especiales en el path analysis

Hasta ahora consideramos modelos generales de path analysis en los cuales
todas las relaciones bivariatas eran asumidas como teniendo una relacién cau-
sal y el sistema como un todo era cerrado. Es posible introducir en el path
analysis una cantidad de supuestos diferentes. Sin embargo, siempre hay que
recordar que cada vez que incorporamos supuestos ambiguos, producimos
como resultado un modelo que da lugar a interpretaciones también ambiguas.
Hasta ahora representamos las relaciones bivariatas como X ~» ¥, también po-
demos representar la relacién entre las dos variables de las siguientes formas:

X* ™Y : Esto significa una correlacién no analizada, por lo tanto la re-
lacién es ambigua, en el sentido en que la covariacidn puede
ser causal o espuria, y la direccién de la relacién puede ser
de XaYodeYalX

X Y : La ausencia de flecha recta o curva sxgmfxca que no existe
covariacién entre X y Y.

XY : La curva simple significa que la relacién entre X y ¥ es com-
pletamente espuria o no causal.

X=—3Y

Representa una relacién que es parcialmente causal y parcial-
mente espuria.
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La relacidon representada hasta ahora en los diagramas anteriores, era del
tipo X — Y, esto es, asumiamos un orden causal entre las variables. Existen
situaciones en las cuales no conocemos la verdadera naturaleza de la relacién
causal, entre algunas de nuestras variables aunque si conocemos que existe
correlacién entre ellas. En este caso, el grafico tendria la siguiente forma:

X, E,

\\\P 13

: \ 3
Xz/

Es decir, postulamos relacién causal entre X, y X, y entre X, y X,, pero las
variables independientes no estdn conectadas entre si por una conexién cau-
sal, sino simplemente por su correlacién. La estimacién de P;, y de Py, se
obtiene a partir de las regresiones en las que X, es la variable dependiente y
X, y X, variables independientes. Las relaciones entre X, y X, se expresan
por un coeficiente de correlacién simple. Nétese que el cambio total en la
variable dependiente no estd definido en el modelo, lo que dificulta ia pre-
diccién.

Cuando existen suficientes elementos en la teorfa que efectivamente per-
miten asegurar que la covariacién entre las variables exdgenas no es de na-
turaleza causal, el modelo puede ser representado de la siguiente forma:

Ty

Pm
Xa\

a \Xz /

P12

Xy

Ahora si todas las relaciones entre variables pueden interpretarse de ma-
nera causal, simplemente porque partimos del supuesto menos ambiguo que
en el del diagrama anterior. Aqui en vez de plantear desconocimiento sobre
la naturaleza de la covariacién, planteamos que la covariacién entre X; y X,
es de naturaleza no causal, es decir que X; no causa variacién en X, y vice-
versa. De esta manera es posible hacer predicciones en relacién a los cambios
que una unidad en X; o en X, producirdn en X,.

Kim y Kohout presentan en otro ejemplo cen cuatro variables y un con-
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junto de supuestos fuertes, lo que da lugar a interpretaciones menos ambi-
guas: se irata de un esquema en el que se relaciona sexo (X,) y accidentes
de trdfico (X,), controlando por cantidad de kilémetros conducidos al afio
(Xs) v frecuencia de conduccién en horas de mucho tréfico (X,).

Los supuestos causales son que el sexo puede afectar tanto la cantidad de
kilometraje recorrido como las condicicnes en las que se maneja, las cuales
a su vez van a determinar las tasas individuales diferenciales de accidentes de
trafico. El investigador no tiene ningun supuesto teérico que le permita rela-
cionar en forma causal €l kilometraje recorrido con las condiciones de manejo.
Asimismo, ni el total de kilometraje recorrido, ni las condiciones de manejo,
se considera sean totalmente explicadas por sexo, sinc que a su vez existen
una serie de factores que pueden causar ambos. El modelo del path adquiere
entonces la siguiente forma:

E,
\X3 By

X,
Xy

E,

Donde las estimaciones de P,, y de P,, pueden realizarse a partir de coefi-
cientes de correlacién simple, y los Py, P, v Py, por las regresiones de X,
sobre X, X, y X,.

El coeficiente de covariacién residual entre X, y X, se obtiene a partir de:

Tos — (Pay) (P24). Los coeficientes para los E; se obtienen respectivamente de
Ia siguiente forma:

El = Vl - R?.za.;

VI iy R2.34

o= Y1 -Ri.

I

E,
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REGRESIONES CON VARIABLES MUDAS (DUMMY VARIABLES)

fste es un caso especial de regresiém, en el cual introducimos mediciones a
nivel nominal en la ecuacién de la regresién. Estas variables mudas se ob-
tienen tratando a cada categoria de la variable nominal como si fuera una
variable por separado, asignando puntajes arbitrarios segin la presencia o
ausencia del atributo en cuestién. Por ejemplo, si en afiliacién politica tene-
mos 3 partidos politicos: radical, demécrata cristiano y conservador, cada uno
de esos partidos o categoria representa 1 de 3 variables dicotdémicas, entonces
los puntajes 1 a 0 pueden ser asignados a cada “variable”. Si un sujeto tiene
afiliacién radical, entonces su puntaje en radical serd 1, su puntaje en dems-
crata cristiano serd 0, y su puntaje en conservador serd 0. Los valores 0 y 1
son tratados como variables intervalares e incluidas asi en la ecuacién de la
regresién. Sin embargo, por un problema de dlgebra® una de las variables
mudas debe ser excluida de la ecuacién de regresién. De hecho, la varia-

ble muda excluida actuard ahora como punto de referencia a partir del cual
los valores en cada una de las otras variables mudas serd interpretado. Cada’

categorfa ahora es representada por una combinacién de las i variables mudas.
Supongamos en nuestro case que la categorfa de referencia sea otro partido;
tendriamos entonces la siguiente distribucién de puntajes:

X 1 XZ X 3
Radical 1 0 0
Demécrata cristiano 0 1 0
Conservador 0 0 1
Otro 0 0 0

Si otro ha sido elegido como categorfa de referencia, la ecuacién de la re-
gresién puede ser escrita entonces como:

Y=A4+ B, X, + B,X, + B X,
donde los casos de la categorfa “otros” pueden ser predecidos mediante:

Y=4
los radicales por:
Y=4+B\X,

y en la medida que el valor de radicales X, es 1, entonces:

Y=4+B,

5 La inclusién de todas las variables mudas resultantes de categorias nominales hace que
las ccuaciones mormales no puedan ser resueltas, ya que la inclusién de las ultimas cate-
gorias estd completamente determinada por los valores de las primeras categorfas ya in-
cluidas en ia ecuacién.

1
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Los valores esperados para cada una de nuestras categorfas serdn entonces:

Y
Radical 44 B,
Demdcrata cristiano A + B,
Conservador A+ B,
Otro A

Andlisis de la varianze unidireccional con variables mudas

El anélisis de la varianza unidireccional puede ser obtenido a través de dile-
rentes subprogramas en el sess: los subprogramas anova, oneway y breakdown
(ver seccién andlisis de la varianza). En estos tres subprogramas las variables
entran como variables nominales, no introduciéndose la creacién de variables
mudas.

Sin embargo, ¢l investigador puede desear un anélisis de la varianza uni-
direccional con el subprograma regression. Para ello debe crear un conjunto
de variables mudas segtin el sistema explicado mas arriba e instruir al pro-
gramador para que incluya las instrucciones pertinentes para la creacién dc
variables mudas en el sess.

El out-put del subprograma regression en su porcion referente al andlisis
de la varianza unidireccional, tiene la siguiente forma, en la cual introdu-
cimos cilculos ficticios para las tres variables usadas cn nuestro ejemplo con
la variable dependiente, actitud frente a la nacionaliracién del petréleo:

R multiple 5844 Andlisis de var. D. F.  Suma cuadr. F
‘R2 3416 Regresion 3 56.8529 16.5993
Error estdndar 1.0638 Residual 96 108.6371

Variable en la ecuacién

Variable B Beta Ervor estdndar 13 F
D. cristiano 1.3156 4435 4185 10.121
Radical —.3961 —.1497 3795 1.089
Conservador —.9444 —.1441 .6393 2.183
{Constante) 2.444

El valor F de 16.5993 tiene una probabilidad mayor que .001, es decir, que
las diferencias son muy significativas para el conjunto de partidos. El R? es
equivalente al coeficiente de correlacién multiple que se derivan del coefi-
ciente de correlacién eta (ver correlacién simple), y su valor indica que el
349, de la actitud frente a la nacionalizacién del petréleo depende o se
explica por la afiliacién politica.

Los promedios para cada categoria pueden ser obtenidos a partir de la
columna B de “variables en la ecuacién” que es el out-put de la regresion:




304 PAQUETE ESTADISTICO PARA LAS CIENCIAS SOCIALES

__ Actitud frente a la nacionalizacién del petréleo: ¥ = 2.444
—— Radical: ¥ =2444 + 1.3156 = 3.76

—- D. cristiano: Y = 2.444 4 (—.3961) = 2.05

— Conservador: Y = 2.444 4 (—.9444) = 1.50

Regresiones con variables mudas para dos o mds variables categorizadas

Las ecuaciones de prediccién para dos variables nominales (representadas por
dos conjuntos de variables mudas) es la siguiente:

Ye=d + BX, 4 BX,+ B, X, + B.E,

Donde los X, representan una variable nominal con 4 categorias y K, una
categoria de una variable nominal dicotémica.

Fl valor predictivo para cada celda de la matriz estard dado por el siguiente
cuadro, siguiendo nuestros ejemplos anteriores:

Varon Mugjer
Radical A+ B, +B, A 4B,
D. cristiano A+B,+ B, A+ B,
Conservador A+B,+B, A+ 3B,
Otro 4+B, A

Lo que ocurre ahora es que las categorias mujer y otro actian como cate-
gorias de referencia.

Andlisis de la varianze muliidireccional con wvariables mudas

La regresién multiple con n variables mudas puede ser utilizada para compu-
tar analisis de la varianza. Cuando se desea computar andlisis de la varianza
con las variables nominales sin recurrir a variables mudas se recomienda el
subprograma anova (ver mas adelante en “andlisis de la varianza”).

Cuando se utilizan variables mudas y queremos realizar andlisis de la va-

rianza con el subprograma regression es necesario agregar para el caso de dos
factores (afiliacién politica y sexo) los efectos de interaccién, es decir nece-
sitamos crear tres nuevas variables mudas en nuestro ejemplo: (X,E,), (X.E:),
(X,E,), donde la ecuacién de la regresién multiple tendrd ahora la siguiente
forma:

Y = A + B,X, + B, X, + BoX, + B.E, + By (X,E,) + B (X,E:) + B, (X:E,)

Esta regresi6n representa el modelo saturado donde todos los términos de
interaccién posible estdn incluidos.

Los valores predictivos para el modelo saturado se obtienen del siguiente
cuadro:

PAQUETE ESTADISTICO PARA LAS CIENCIAS SOCIALES 305

Vardn Mujer
Radical A+B,+B,+B, A4+ B,
D. cristiano A+B,+B,+ B, 4+ B,
Conservador A+B;+B,+ B, 4+B,
Otro A+B, 4

Para dos variables nominales 4 v B, la estrategia del andlisis de la varianza
sigue lo que se llama meodelo cldsico de andlisis de la varianza en el cual ni
los factores 4 y B (afiliacién politica y sexo) son ortogonales; esto es, si las
frecuencias en las celdas son proporcionalés a las frecuencias marginales de
afiliacién politica y sexo la suma de 2a y de 2b serd simplemente la suma
de los cuadrados debidos a cada factor y serd igual a la suma de los cuadra-
dos debidos a efectos aditivos. Si 4 y B no son: ortogonales, los efectos de 4
se confundirdn con los efectos de B, y la suma de 2(a) y de 2(b) no serd igual
a la suma de los efectos aditives. El siguiente cuadro ilustra el modelo cldsico:

Suma de Df F

Fuente de variacidén
cuadrados

/K

1) Suma de cuadrados S8, (Ri, B, 4B) K=k +k,+kk,

dos residuales

debido 2 4 y B mo- 4 (N-K-1)
delo saturado
2) Suma de cuadrados S5, (R ) k,+k, Wz_)_
debidos a 4 y B mo- i 4/ (N—-K-1
delo aditivo
) Suma de los cua- SS, (R, ,— R, k (2a)[R1
drados debidos a at 4" =) * @/N—-K-1)
B ajustados por B
b) Suma de los cua- 8§ (R2 - R 13 (2b) k2
drados debidos a il e 4 5 @/ WN—K~-1)
B ajustados por 4
3) Suma de 1 dra- 5 -R (3)/R1k2
) dl:)lsnadebeid: Sa.‘:llljzl in- - (RA’ it RA’ ) ks @/N—-K-1)
teraccién
4) Suma de los cuadra- SS,(1—R% 5 45) N—K—1

Los significados de este cuadro serdn analizados en la seccién siguiente que
corresponde a andlisis de la varianza.







