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politicas publicas.
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=Apoyo de material; transparencias, guias, lecturas
complementarias
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=En los laboratorios se realizaran estudios de casos apoyados de
guias.
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Introduccion ala Econometria

Naturaleza de la Econometria
y de los datos econdémicos
=: Qué es la Econometria?
*Funciones de la Econometria
*La metodologia de la Econometria
=La regresion es una herramienta fundamental de la

Econometria.

=Estructura de los datos econdmicos

=Relaciones estadisticas vs. Relaciones deterministicas
"Regresion vs. Causalidad

"Regresion vs. Correlacion

=Terminologia

Introduccion

Naturaleza de la econometriay de los datos econdmicos

¢Quées la —

econometria?

1§

Literalmente,
econometria significa
“medicion econdmica”.

La econometria se basa en métodos
estadisticos para estimar las relaciones
econOmicas, poner a prueba teorias
econOmicas y evaluar y poner en practica
politicas gubernamentales y comerciales.

Aplicaciones de la econometria
Prondstico de variables macroecondémicas ( inflacion, el producto

interno bruto...)

Estudios aplicados a diversos campos de la economia (Ej: estudio de
los efectos de los gastos de las campafias politicas en los resultados

de las votaciones, en el efecto de los gastos en educacién en el
rendimiento de los estudiantes, etc) 8




¢,Cudles son las funciones de la econometria?

La econometria tiene basicamente tres funciones estrechamente

interrelacionadas.

1) Probar teorias econémicas o hipotesis.
Por ejemplo, ¢ esté el consumo
directamente relacionado con el ingreso?,
¢esta la cantidad demandada de un articulo
inversamente relacionada con su precio?.
2) Dar estimaciones numeéricas de los
coeficientes de las relaciones econémicas.
Estos son esenciales en la toma de
decisiones. Por ejemplo, un asesor
gubernamental necesita tener una
estimacion exacta del coeficiente de la
relacion entre consumo e ingreso con el fin
de determinar el efecto estimulante de una
reduccion de impuestos propuesta.

3) La prediccion de sucesos econémicos

La Econometria da
contenido empirico a
gran parte de la teoria
econdmica

La metodologia de la Econometria

En términos generales, el andlisis econométrico sigue las

siguientes lineas generales de accién:

1. Enunciado de la teoria o hipétesis

2. Especificacién del modelo econométrico dirigido a probar la

teoria

3. Estimacion de los parametros del modelo
4. Verificacién o inferencia estadistica

5. Predicciones o pronésticos

6. Utilizacion del modelo para fines de control o formulacion de

politicas

10




Ejemplo

Consideremos a continuacion la teoria keynesiana de la
funcién consumo

Enunciado de la teoria o hipodtesis

Keynes plantea

La ley sicoldgica fundamental consiste en que los hombres
estan dispuestos, por regla general y en promedio, a aumentar
su consumo a medida que aumenta su ingreso, aunque no en la
misma proporcion al incremento en dicho ingreso.

Keynes afirma que la propension marginal a consumir (PMC),
la tasa de cambio del consumo ante un cambio de una unidad
en el ingreso, es mayor que cero pero menor que uno.
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Especificacion del modelo econométrico

Para simplificar, un economista matemético puede sugerir la
siguiente forma para la funcién de consumo de Keynes:

Y =fo+BX 0<p<1 (1)

en donde

Y = gastos de consumo

X =ingreso

o =interseccion con el eje Y
p1 = pendiente

El coeficiente de la pendiente B1 representa la propension marginal
a consumir (PMC)
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La ecuacion (1), que afirma que el consumo esté relacionado
linealmente con el ingreso, es un ejemplo de un modelo
matematico.

Si el modelo, como del ejemplo anterior, consta de una sola
ecuacion, recibe el nombre de modelo uniecuacional; si tiene
mas de una ecuacion, se denomina modelo multiecuacional o
modelo de ecuaciones simultaneas.

El modelo matematico de la funcion de consumo (1) es de
limitado interés para el econometrista, por cuanto supone una
relacion exacta o deterministica entre el consumo y el ingreso.
Sin embargo, las relaciones existentes entre las variables
econOmicas son generalmente inexactas

13

Para tener en cuenta la existencia de una relacion
inexacta entre las variables econémicas, el
econometrista debe modificar la funcion de consumo
deterministica de (1), de la siguiente manera

Y = fo + f1X +u 2)

En la que u representa el término de perturbacién o de
error, que es una variable aleatoria ( estocastica) con
propiedades probabilisticas bien definidas.

El término perturbacion, u, suele representar todas
aguellas fuerzas que afectan el consumo pero que no se
tienen en cuenta de manera explicita en la ecuacion
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Estimacion

Habiendo especificado el modelo econométrico, la tarea
siguiente del econometrista consiste en obtener
estimaciones (valores numéricos) de los parametros del
modelo, a partir de la informacién disponible, generalmente
proporcionada por el estadistico econémico. Estas
estimaciones le confieren un contenido empirico a la teoria
econdmica. Asi por ejemplo, si en el estudio de la funcién
de consumo anteriormente expuesta, se encuentra que 1
0,8, este valor no s6lo proporciona una estimacion
numeérica de la PMC sino que corrobora la hipotesis
keynesiana segun la cual la PMC es menor que 1.

¢, COmo se estiman los parametros?

La técnica utilizada para obtener dichas estimaciones es el
analisis de regresion

15

Verificacion (inferencia estadistica)

Habiendo obtenido ya estimaciones de los pardmetros, la tarea
siguiente consiste en desarrollar criterios apropiados dirigidos
a establecer si las estimaciones obtenidas estan de acuerdo
con lo que se espera de la teoria que se esté verificando.

La refutaciéon o confirmacién de las teorias econémicas,
basandose en la evidencia empirica, se fundamenta en la
inferencia estadistica ( prueba de hipétesis)

Predicciones o prondsticos

Si el modelo escogido confirma la hipotesis o teoria que se
esta investigando, se puede entonces proceder a predecir
el (los) valor(es) futuro(s) de la variable dependiente Y con
base en valores futuros, conocidos o esperados, para la(s)
variable(s) explicativa(s) X.
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Utilizacion de los modelos para fines de control o
formulacion de politicas

Supdngase que un economista del gobierno estima la funcién de
consumo keynesiana, obteniendo los siguientes resultados

Y= 5+0,7X

donde el gasto de consumo Y y el ingreso X se miden en miles de
millones de délares. Adicionalmente se supone que el gobierno
cree que un nivel de gastos de 1060 ( miles de millones de
dolares) mantendra la tasa de desempleo a un nivel relativamente
bajo, del orden del 5%. ¢ Qué nivel de ingresos (X) garantizara
que se obtenga la cantidad presupuestada inicialmente de gastos
de consumo?.

Suponiendo que el modelo es aceptable, se tiene que:
1060=5+0,7X o  X=1055/ 0,7 =1507

Lo anterior implica que un nivel de ingresos de 1507 (miles de
mill de délares), dada una PMC=0,7, generara un gasto de
1060 (miles de millones de doélares)
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Laregresion es una herramienta
fundamental de la econometria.

Interpretacion moderna de la regresion

El analisis de regresion est4 relacionado con el estudio de la
dependencia de una variable, la variable dependiente, de una
0 més variables adicionales, las variables explicativas con la
perspectiva de estimar y/ o predecir el valor (poblacional)
medio o promedio de la primera en términos de valores
conocidos o fijos ( en muestreos repetidos) de las segundas.

Debe tenerse siempre en mente que el éxito del analisis de
regresion depende de la disponibilidad de informacién adecuada.
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Estructura de los datos econémicos

Las estructuras de datos mas comunes en la econometria
aplicada son las de los datos de corte transversal, de series de
tiempo, de combinacién de cortes transversales, y de panel.

Datos de corte transversal

Un conjunto de datos de corte transversal consta de una muestra
de individuos, hogares, empresas, ciudades, estados, paises u
otras diversas unidades, tomada en un momento determinado. A
veces, los datos de todas las unidades no corresponden con
exactitud al mismo periodo; por ejemplo, es posible entrevistar a
varias familias durante semanas distintas del afio. En un analisis
de seccion cruzada pura, ignorariamos cualquier diferencia de
tiempo minima en la recopilacién de los datos. Si se entrevisté a un
grupo de familias en semanas distintas del mismo afio, alin
veriamos esta informacién como un conjunto de datos de corte
transversal.

19

Tabla 1.1
Conjunto de datos de corte transversal sobre salario
y otras caracteristicas individuales

Obs sala educ exper sexo ecivil
1 3.10 11 2 1 0
2 3.24 12 22 1 1
3 3.00 11 2 0 0
4 6.00 8 44 0 1
5 5.30 12 7 0 1

525 11.56 16 5 0 1

526 3.50 14 5 1 0

20
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Tabla 1.2
Conjunto de datos sobre las tasas de crecimiento
econdémico y caracteristicas de los paises

obs pais tpib Consgob60 Secund60
1 Argentina 0.89 9 32
2 Austria 3.32 16 50
3 Bélgica 2.56 13 69
4 Bolivia 1.24 18 12
61 Zimbabwe 2.30 17 6
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Datos de series de tiempo

Un conjunto de datos de series de tiempo (o datos de series
temporales) consta de observaciones, de una o mas variables,
hechas en el tiempo.

Entre los ejemplos de este tipo de informacion se encuentran los
precios de las acciones, el indice de precios al consumidor, el
producto interno bruto, los indices anuales de homicidios y las
cifras de venta de automadviles. Como los hechos del pasado
pueden tener influencia en los del futuro y los rezagos en el
comportamiento son comunes en las ciencias sociales, el tiempo
es un factor importante en los datos de series de tiempo. A
diferencia del ordenamiento de los datos de corte transversal, la
disposicion cronolégica de las observaciones en una serie
temporal proporciona informacion potencialmente importante.

22
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Tabla 1.3

Salario minimo, desempleo y datos relacionados
para Puerto Rico

salamin

cob

desem

pib

1950

0.20

20.1

15.4

878.7

1951

0.21

20.7

16.0

925.0

1952

0.23

226

14.8

1015.9

37

1986

3.35

58.1

18.9

4281.6

38

1987

3.35

58.2

16.8

4496.7
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Combinacién de cortes transversales

Algunos conjuntos de datos tienen caracteristicas tanto de corte
transversal como de series temporales.

Por ejemplo, supongamos que se realizaron a escala nacional dos
encuestas transversales de hogares, una en 1985 y otra en 1990. En

1985 se entrevisté a una muestra aleatoria de hogares sobre variables

como ingreso, ahorro, tamafio de la familia, etc. En 1990 se realizd
una nueva muestra aleatoria con las mismas preguntas. Con el objeto
de aumentar el tamafio de nuestra muestra, podemos formar una
combinacion de cortes transversales para los dos afios. Como las
muestras aleatorias se tomaron cada afio, seria mera casualidad que
el mismo hogar apareciera en la muestra de ambos afios. (Por lo
regular, el tamafio de la muestra serd muy pequefio, en comparacién
con el de todos los hogares del pais). Este importante factor distingue
a la combinacion de cortes transversales de los conjuntos de datos de

panel.

24
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Tabla 1.4
Combinaciones de cortes transversales:
dos afos de precios de la vivienda

obs afio precio imptos | piecuad habit Bafos
1 1993 85500 42 1600 3 2.0
2 1993 67300 36 1440 3 25
3 1993 134000 38 2000 4 25
250 1993 243600 41 2600 4 3.0
251 1995 65000 16 1250 2 1.0
252 1995 182400 20 2200 4 2.0
253 1995 97500 15 1540 3 2.0
520 1995 57200 16 1100 2 1.5
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Datos de panel o longitudinales

Un conjunto de datos de panel (o longitudinales) consta de una
serie temporal para cada miembro del corte transversal en el
conjunto de datos. Como ejemplo, supongamos que tenemos
salario, educacion y antecedentes de empleo de un grupo de
individuos a los que se ha dado seguimiento durante 10 afios; o
también podriamos reunir informacién, como datos financieros y de
inversiones, sobre el mismo conjunto de empresas durante un
periodo de cinco afios. De igual forma es posible recopilar datos de
panel en unidades geogréficas. Por ejemplo, podemos reunir datos
de los mismos municipios de un pais sobre flujos de migracion,
tasas impositivas, niveles de salarios, gastos gubernamentales,
etc., para los afios 1980, 1985 Y 1990.

La caracteristica fundamental de los datos de panel, que los
distinguen de las combinaciones de cortes transversales, es el
hecho de que se da seguimiento a las mismas unidades

26
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Tabla 1.5

Conjunto de datos de panel de dos afios sobre
estadisticas de delincuencia urbana

obs

ciudad

anho

homicidi
0s

poblacié
n

desem

Policia

1986

350000

8.7

440

1990

359200

7.2

471

1986

64300

5.4

75

Bl w| NP

NN PP

1990

Pl N|[oo| v

65100

55

75

297

149

1986

10

260700

9.6

286

298

149

1990

245000

9.8

334

299

150

1986

25

543000

4.3

520

300

150

1990

32

546200

5.2

493
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Nota: Los conjuntos de datos que incluyen la

dimension del tiempo, como los de series

temporales y de panel, exigen un tratamiento

especial por la correlaciéon con el paso del
tiempo de la mayor parte de las series de tiempo
econdmicas. Otros temas, como las tendencias
y la estacionalidad, surgen en el analisis de los
datos de series temporales, pero no en los de
corte transversal.

28
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Relaciones estadisticas vs. Relaciones deterministicas

"En el analisis de regresion nos interesa lo que se conoce como
dependencia estadistica entre variables, pero no la funcional o
deterministica propia de la fisica clasica.

"En las relaciones estadisticas entre variables tratamos esencialmente
con variables aleatorias o estocasticas, esto es variables que tienen
distribuciones de probabilidad.

®Por otra parte, en la dependencia funcional o deterministica también
manejamos variables, pero éstas no son aleatorias o estocasticas.

NOTA: La palabra estocéastica viene de la palabra griega stokhos
que significa "centro del blanco". El resultado de lanzar dardos
sobre un tablero es un proceso estocastico, esto es, un proceso
que permite errores.

29

Relaciones estadisticas vs. Relaciones deterministicas

La dependencia del producto de una cosecha respecto a la temperatura
ambiente, la lluvia, el sol y los fertilizantes, por ejemplo, es de
naturaleza estadistica en el sentido que las variables explicativas, si
bien son importantes, no permitiran al agrénomo predecir en forma
exacta el producto de la cosecha debido a los errores involucrados en
la medicion de estas variables y en razén de otra serie de factores
(variables), que afectan colectivamente la produccion pero pueden ser
dificiles de identificar individualmente. De esta manera habra alguna
variabilidad "intrinseca" o aleatoria en la variable dependiente,
produc-to de la cosecha, que no puede ser explicada en su totalidad sin
importar cuan-tas otras variables explicativas consideremos.

30
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Regresién vs Causalidad

Si bien el andlisis de regresion tiene que ver con la dependencia de
una variable respecto a otras variables, esto no implica causalidad
necesariamente.

En palabras de Kendall y Stuart: "Una relacidn estadistica, sin
importar qué tan fuerte y sugestiva sea, nunca podra establecer
una conexion causal: nuestras ideas de causalidad deben venir
de estadisticas externas y, en Gltimo término, de una u otra
teoria."

Por ejemplo si consideramos el producto de una cosecha, no hay una
razén estadistica para suponer que la lluvia no depende del producto
de la cosecha. El hecho de que se trata el producto de la cosecha
como dependiente de la lluvia (entre otras cosas) es debido a
consideraciones no estadisticas: el sentido comun sugiere que la
relacion no puede revertirse, ya que no podemos contro-lar la lluvia

modificando la produccion de la cosecha.
31

Regresién vs Correlacion

®E| analisis de correlacion esta estrechamente relacionado con el
de regresién aunque conceptualmente los dos son muy diferentes.

®En el analisis de correlacion el objetivo principal es medir la
fuerza o el grado de asociacion lineal entre dos variables.

El coeficiente de correlacion, mide esta fuerza de asociacion
(lineal).

Por ejemplo, se puede estar interesado en encontrar la correlacion
(el coeficiente) entre el h&bito de fumary el cancer del pulmon;
entre las calificaciones obtenidas en exdmenes de estadistica y
las obtenidas en examenes de mateméticas; entre las altas
calificaciones obtenidas en la escuela secundaria 'y en la
universidad, y asi sucesivamente.

32
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Regresion vs Correlacion

En el andlisis de regresion, como ya se menciong, no
estamos interesados en ese tipo de medicion.

En cambio, se trata de estimar o de predecir el valor
promedio de una variable sobre la base de valores
fijos de otras variables. Asi, quizas se desee saber si
se puede predecir el promedio de las calificaciones en
un examen de estadistica, conociendo la calificacion
de un estudiante en un examen de matematicas.

Terminologia
Y, =B+ Lo Xy + Lo Xy +o+ B X+ 14

En la teoria econdémica los términos variable dependiente y variable
independiente estan descritos de varias maneras; a continuacion se
presenta una lista representativa de ellas:

y X1, Xg, Xg, oo X,
Variable dependiente Variable independiente
Variable explicada Variable explicativa
Variable de respuesta Variables de control
Variable predicha Variables predictora
Regresada Regresora




Introduccion al Analisis Multivariante

Conceptos y técnicas del Analisis Multivariable

= ; Qué es el Analisis Multivariable?

= Utilidad del Analisis Multivariable

= Los datos en el Analisis Multivariable
=Variables y escalas de medida
=Andlisis inicial de datos

®Las técnicas de Analisis Multivariable
=Técnicas de analisis de la dependencia
=Técnicas de analisis de la interdependencia

35

¢, Qué es el Andlisis Multivariable?

El analisis multivariable puede
definirse como el conjunto de

. p 218 7 métodos o técnicas, disefiados
C‘Qu? es_ el Ar,l)a“SIS Y| con el fin de maximizar e
Multivariable interpretar la informacion

contenida en un conjunto de
variables, sin perder la
interaccién o grado en que se

afectan unas con otras

El analisis multivariable permite llevar a cabo la
resolucién de problemas y la toma de decisiones con
un enfoque analitico sobre todas las variables que
llegan a influir sobre el o los problemas en cuestion.
36
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Utilidad del Analisis Multivariable

La complejidad de la realidad socioeconémico-
empresarial y el hecho de que en su conocimiento

confluyan disciplinas cientificas de origen diverso hacen

gue el contenido de los métodos multivariables se
proyecte como un cuerpo de conocimientos de

naturaleza interdisciplinaria.

Las necesidades de
informacion de los
investigadores y
decidores para la
planificacion, ejecucion
de acciones o el control
de resultados son cada
VeZzZ mayores.

=)

En el analisis multivariable,
se puede encontrar una
herramienta practica,
versatil y adaptable a todo
tipo de analisis, al permitir
extraer informacion
relevante, y eficiente.

37

Los datos en el Analisis Multivariable

Variables y escalas de medida

Valores que toman J
las Variables

7

Magnitudes que
representan distintos
conceptos o atributos de
individuos u objetos

=

Analisis
Multivariable

La precision de tal
representacion dependera
directamente de la escala
de medida

38
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Los datos en el Analisis Multivariable
Escalas de medida

La tipologia de escalas de medida distingue cuatro basicas

=Nominal

) Escalas no métricas o cualitativas
="Ordinal }

| |
Interyalo Escalas métricas o cuantitativas
®Razon

39

Los datos en el Analisis Multivariable
Escalas de medida

Una variable no métrica puede ser convertida en variable
ficticias binarias (dummy). Seria necesario contar con un
numero de ellas igual al nUmero de categorias de la variable no
métrica menos uno.

Ejemplo:

Supéngase que se pretende
transformar la variable “medios de Categorl’a F1 |F2
transporte mas comunes” de tres
categorias: 1=autobus, 2=treny

3=avion. ) Autobds |1 |0
La conversion podria efectuarse por
medio de dos variables ficticias, F1y Tren 0 1

F2. Los valores que éstas tomarian
para representar cada categoria serian
los siguientes:

Avion 0 (O

40
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Los datos en el Analisis Multivariable
Analisis inicial de datos

Antes de comenzar con el andlisis multivariable, es esencial
realizar un examen exhaustivo de los datos.

La deteccion de problemas ocultos en las matrices de datos
supondrd un gran avance en la consecucion de resultados
I6gicos y consistentes.

Es fundamental inspeccionar:

®Analizar si es relevante para el
andlisis obtener los datos

Andlisis de datos ausentes perdidos.

(missing values) E> =Determinar si la informacién que
falta puede ser completada.

= Sustituir los datos por valores
estimados

41

Los datos en el Analisis Multivariable
Analisis inicial de datos

Es fundamental inspeccionar:

®Histogramas de cada variable

Representaciones gréaficas C> =Graficos de dispersion
para el andlisis de datos =Grafico de cajas ( Boxplot)

Tablas C> ®Tablas de frecuencia
®"Tablas de contingencia

Deteccién de outliers C> =Estudiar los casos atipicos

42
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Los datos en el Analisis Multivariable
Analisis inicial de datos

Es fundamental inspeccionar:

®*Normalidad de las variables
Supuestos =l inealidad ( existencia de
subyacentes en asociaciones lineales entre
los métodos C> variables)
multivariables "Homocedasticidad
(Varianza de los errores es
constante)

43

Las técnicas del Andalisis Multivariable

Tipologia de las técnicas

"De analisis de la dependencia
=De analisis de la interdependencia
=Qtras técnicas

a4
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Las técnicas del Analisis Multivariable

o Técnicas aplicables cuando una o varias
"De analisis de la variables dependientes van a ser explica-
dependencia :> das por un conjunto de variables indepen-
dientes que actdan como predictoras

Técnicas que otorgan la misma
=De andlisis de la gonsnéle(;gcmn a:jfcot(_jas I_as v?na(;)les og_Jeto
. . e estudio, sin distinguir entre dependien-
interdependencia tes e independientes, y que tienen como
fin descubrir las interrelaciones entre ellas.
Son técnicas de clasificacion.

Técnicas novedosas que permiten un
=Otras técnicas tratamiento mas eficaz y eficiente en
:> grandes cantidades de datos, como
analisis con redes neuronales, data
mining.
45

Técnicas de analisis de la dependencia

Técnica Variable
dependiente
Andlisis de la varianza y la | Métrica No métricas
covarianza
Analisis discriminante No métrica Métricas
Regresion lineal maltiple Métrica Métricas
idem con variables ficticias Métrica No métricas
Modelos de eleccion discreta No métrica Métricas
idem con variables ficticias No métrica No métricas
Anélisis conjunto Métrica o  no | No métricas
métrica
Segmentacion Jerarquica No métrica o | No métricas
métrica
Analisis de ecuaciones estructurales | Métrica Métricas 0 no métricas
Analisis con clases latentes No métrica latente | No métricas observables
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Terminologia

Variable ficticia
Variable binaria que se suele emplear para representar una
categoria de una variable no métrica.

Variable métrica (o cuantitativa)

Variable medida en escala de intervalo o de razén, capaz de
reflejar, por tanto, diferencias de grado o cantidad entre sus
elementos. La diferencia entre dos elementos consecutivos es
constante alo largo de toda la escala.

Variable no métrica (o cualitativa)

Variable medida en escala nominal u ordinal que identifica
categorias o propiedades. Si es ordinal, los nimeros asignados
a cada categoria guardan una relacion de orden; pero, por lo
demas, son simples etiquetas sin ningln otro significado.

47

ANOVA (o anélisis de la varianza)

Método para contrastar si diversas muestras proceden
de poblaciones con igual media.

ANCOVA (o analisis de la covarianza)

Proceso que comienza por emplear la regresion para
eliminar la variacion experimentada por la variable
dependiente producida por una variable independiente
no controlada (covariable) cuyos efectos se consideran
indeseados, y sigue con un ANOVA sobre la variable
dependiente ajustada.
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Andlisis discriminante

Técnica de clasificacidon que permite agrupar a los elementos
de una muestra en dos 0 mas categorias diferentes,
predefinidas en una variable dependiente no métrica, en
funcidén de una serie de variables independientes métricas
combinadas linealmente.

Regresion lineal multiple

Técnica que pretende determinar la combinacion lineal de
variables independientes cuyos cambios son los mejores
predictores de los cambios experimentados por la variable
dependiente. Todas las variables que intervienen en la
regresion son métricas, aunque admite la posibilidad de
trabajar con variables independientes no métricas si se
emplean variables ficticias para su transformacion en
variables dami. 29

Modelo logit

Modelo de eleccidn discreta en el que la funcion de
distribucion de probabilidad de la variable perturbacion
es la funcion logistica.

Modelo logit multinomial
Modelo logit en el que la variable dependiente es
politomica en lugar de dicotémica.

Modelo probit

Modelo de eleccidn discreta en el que la funciéon de
distribucion de probabilidad de b, variable perturbacion
es la funcion normal.
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Anélisis conjunto

Técnica que se emplea para entender como conforman
los individuos sus preferencias hacia los objetos,
normalmente marcas o productos.

Segmentacion jerarquica

Técnica de analisis de la dependencia que tiene por
objeto distinguir grupos de elementos homogéneos en
una poblacién a través de un proceso iterativo
descendente de particién de la muestra total en
sucesivos grupos en virtud del valor adoptado por la
variable dependiente, el cual es funcién de los valores
presentados por las variables independientes.
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Anélisis con clases latentes

Técnica que busca distinguir en una muestra grupos de
elementos homogéneos en funcién de los valores que
adopta una variable latente no métrica. Tales valores
son las categorias de esa variable, las cuales reciben el
nombre de clases latentes.

Analisis con ecuaciones estructurales (o analisis de
estructuras de covarianzas)

Técnica que permite analizar varias relaciones de
dependencia que se presentan simultaneamente.
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Técnicas de analisis de la interdependencia

Se incluyen en esta categoria las siguientes: el
analisis factorial y por componentes principales, el
analisis de correspondencias, el andlisis de
conglomerados, el escalamiento multidimensional y el
analisis con clases latentes.

En el cuadro siguiente se observan algunas
caracteristicas diferenciadoras entre ellas, como son
el tipo de variables que permiten manejar y qué clase
de elementos componen los grupos que resultan de la
aplicaciéon de cada una.

53

Técnicas de andlisis de la interdependencia.

Técnica Variable Forma grupos de

Andlisis factorial 'y por | Métrica Variables
componentes principales

Andlisis de | No métrica Categorias de variables
correspondencias

Andlisis de conglomerados | Métrica y no | Objetos

métrica
Escalamiento Meétrica y no | Objetos
multidimensional meétrica

Andlisis con clases latentes | No métricas Objetos y categorias de
variables
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Andlisis factorial

Técnica de analisis de la interdependencia presentada por un cierto
namero de variables susceptible de ser sintetizada en un conjunto de
factores comunes que subyacen tras ella. Dichos factores pueden ser
comunes (captan la variabilidad compartida por todas las variables), o
especificos (captan la variabilidad propia de cada variable, sin relacién
con las demas).

Analisis por componentes principales

Técnica de analisis de la interdependencia presentada por un cierto
namero de variables susceptible de ser sintetizada en un conjunto de
factores comunes que subyacen tras ella. Dichos factores o
componentes buscan explicar la mayor proporcién posible de la
variabilidad total, lo que quiere decir que, a diferencia de lo que ocurre
en andlisis factorial. no existen factores especificos.

55

Andlisis de correspondencias

Técnica basada en el estudio de la asociacion entre las
categorias de multiples variables no métricas, que
persigue la elaboracién de un mapa perceptual que ponga
de manifiesto dicha asociacién en modo gréfico.

Anadlisis de conglomerados (o analisis cluster)
Técnica cuyo fin es clasificar sujetos u objetos en funcién
de ciertas caracteristicas de

modo que los elementos de cada grupo sean muy
similares entre si.
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Escalamiento multidimensional

Técnica cuyo fin es elaborar una representacion grafica
gue permita conocer la imagen que los individuos se
crean de un conjunto de objetos por posicionamiento de
cada uno en relacion a los demas.

Anélisis con clases latentes

Técnica que busca distinguir en una muestra grupos de
elementos homogéneos en funcion de los valores que
adopta una variable latente no métrica. Tales valores son
las categorias de esa variable, las cuales reciben el
nombre de clases latentes.
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Otras técnicas

Eleccién multicriterio discreta

Conjunto de métodos de ayuda en la resolucion de problemas de
decision en los que se han de tener en cuenta diferentes puntos de vista
o criterios y en los que se baraja un numero finito de alternativas.

Data mining (0 mineria de datos o extraccién de datos)

Proceso mediante el cual se explora y analiza un gran volumen de datos
con el fin de descubrir relaciones, reglas o patrones de comportamiento
en ellos que sean de utilidad para el usuario en la toma de decisiones.

Analisis con redes neuronales

Técnica cuya forma de proceder pretende replicar el funcionamiento del
cerebro humano, intentando aprender de los errores cometidos en aras
de la consecucion del mejor resultado posible.
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La eleccidn de una técnica concreta

Ala luz de lo expuesto en este apartado se deduce que la eleccion
de una determinada técnica de analisis multivariable pasa por dar
respuesta previa a preguntas como

=; Sigue un fin predictivo o clasificatorio?

=; Se puede distinguir entre variables dependiente e
independientes?

=;Cuantas variables dependientes hay?

=;Queé tipo de escalas de medida presentan las
variables?

=; Estas se distribuyen normalmente?

59

| TECNICAS DE ANALISIS DE LA DEPENDENCIA |

VARIABLE INDEPENDIENTE
Métrica No métrica

VARIABLE DEPENDIENTE

VARIABLE DEPENDIENTE

Métrica No métrica Meétrica No métrica

Simple Multiple

simple Maltiple

Anlisis Andlisis Modelo de
Regresién con ecuaciones Discriminante b \anova, eleccion discreta
Lineal mltiple estructuralest Modelos de Andlisis conjunto “Anlisis con con variable

Eleccién discreta Ficticias

Segmentacion Ecuaciones Andlisis conjunto

Jerérquica
Regresion lineal
con variable
ficticias

Jerérquica
Anélisis con
Clases latentes®
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| TECNICAS DE ANALISIS DE LA INTERDEPENCIA

VARIABLES

-

Anélisis factorial

Andlisis por componentes principales
Analisis de conglomerados
Escalamiento multidimensional

OTRAS TECNICAS

Anélisis de correspondencias

Anélisis de conglomerados

Escalamiento multidimensional
Anélisis con clase latentes

Redes neuronales

‘ Eleccién multicriterio discreta

Data mining

61

Técnicas a estudiar

Andlisis de varianza de )
un factor

Regresion lineal simple >

Regresion lineal maltiple =)

Regresion logistica —

Analisis Factorial —

De analisis de la dependencia
En SPSS
menu Analizar/Comparar Medias

De analisis de la dependencia
En SPSS
menu Analizar/Regresion

De analisis de la dependencia
En SPSS
menu Analizar/Regresion

De andlisis de la dependencia
En SPSS
menu Analizar/Regresion/Logistica

De analisis de la interdependencia
En SPSS

menu Analizar/Reduccién de datos
62
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Analisis de Varianza de un factor

" El analisis ANOVA de un factor
"Datos y supuestos
*"Prueba de homogeneidad de Varianzas.
=Comparaciones post-hoc

® Prueba no parametrica H de Kruskal-Wallis

63

Analisis de Varianza

Analisis de varianza de un factor

El andlisis ANOVA de un factor es una generalizacion de la prueba
T para dos muestras independientes al caso de disefios con mas
de dos muestras.

Sirve para comparar varios grupos en una variable cuantitativa.

Variable Independiente (VI) Variable Dependiente (VD)
o factor

T T

Variable categérica
(Nominal u ordinal)
gue define los grupos

Variable cuantitativa en la que
se desea comparar los grupos
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Analisis de varianza de un factor

Datos. Los valores de la variable de factor deben ser
enteros y la variable dependiente debe ser cuantitativa
(nivel de medida de intervalo).

Supuestos. Cada grupo es una muestra aleatoria
independiente procedente de una poblacién normal. El
analisis de varianza es robusto a las desviaciones de la
normalidad, aunque los datos deberan ser simétricos.
Los grupos deben proceder de poblaciones con
varianzas iguales. Para contrastar este supuesto, utilice
la prueba de Levene de homogeneidad de varianzas.

65

Analisis de varianza de un factor

La hipétesis que se pone a prueba en el ANOVA de un
factor es que las medias poblacionales ( las medias de la
VD en cada nivel de la VI) son iguales.

Hoton =1, = py = ... = 4

Si las medias poblacionales son iguales, eso significa que
los grupos no difieren en la VD y que, en consecuencia, la
VI o factor es independiente de la VD.

El procedimiento para poner a prueba la Ho consiste en obtener
un estadistico, llamado F, que refleja el grado de parecido
existente entre las medias que se estan comparando.

/\2 /\2
o1 Noy
F=—==
A
o2 S 66
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Analisis de varianza de un factor

El numerador del estadistico F es una
estimacion de la varianza poblacional

N 2 basada en la variabilidad existente
_ < entre las medias de cada grupo
E o1 Nov grup
T A2 §2 El denominador del estadistico F es
o2 i <:] una estimacion de la varianza
poblacional, basada en la variabilidad
existente dentro de cada grupo (j se

refiere a los distintos grupos o niveles
del factor)

Si las medias poblacionales son iguales, las medias muestrales de los diferentes
grupos seran parecidas, existiendo entre ellas tan solo diferencias atribuibles al
azar. En ese caso, la estimacion gf (basada en las diferencias entre las ,
medias muestrales) reflejara el mismo grado de variacion que la estimacion C;Z
basada en las diferencias entre las puntuaciones individuales dentro de

cada grupo) y el cuociente F tomara un valor proximo a 1
67

Analisis de varianza de un factor

Por el contrario, si las medias muestrales son distintas, la estimacion (;12
reflejara mayor grado de variacién que la estimacion (;2 , €n cuyo
caso el cuociente F tomara un valor mayor que 1. Cuanto mas
diferentes sean las medias muestrales, mayor seréa el valor de F.

A2 A2 Si las poblaciones muestreadas
o1 noy son normales y sus varianzas
F=—= iguales, el estadistico F se
S i distribuye segun el modelo de
probabilidad F de Fisher
Snedecor

Los grados de libertad del numerador son el nimero de
grupos menos 1;los del denominador el nimero total de
observaciones menos el nimero de grupos.
68
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Analisis de varianza de un factor

Ejemplo: ANOVA de un factor
Consideremos el archivo de Datos de empleados

Variable dependiente: Salario actual (salario)
Factor: Categoria laboral (catlab)

Descriptivos

Salario actual
Desviacion
N Media tipica Minimo Méaximo
Administrativo 363 $27,838.54 $7,567.995 $15,750 $80,000
Seguridad 27 $30,938.89 $2,114.616 $24,300 $35,250
Directivo 84 $63,977.80 | $18,244.776 $34,410 | $135,000
Total 474 $34,419.57 | $17,075.661 $15,750 | $135,000
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Anédlisis de varianza de un factor

ANOVA
Salario actual
Suma de
cuadrados gl Media cuadratica F Sig.
Inter-grupos 89438483925,9 2 44719241962,971 434,481 ,000
Intra-grupos 48478011510,4 471 102925714, 459
Total 137916495436 473

La tabla ANOVA muestra el resultado del estadistico F ( cuociente entre
dos estimadores diferentes de la varianza poblacional. Uno de los

estimadores se obtiene a partir de la variacién existente entre las medias

de los grupos (variacion Inter-grupos). El otro estimador se obtiene a
partir de la variacién existente entre las puntuaciones dentro de cada

grupo (variacion Intra-grupos)

La tabla ofrece una cuantificacion de ambas fuentes de variacion (Suma
de cuadrados), los grados de libertad asociados a cada suma de
cuadrados (gl) y el valor concreto que adopta cada estimador de la
varianza poblacional (medias cuadraticas, que se obtienen dividiendo
las sumas de cuadrados entre sus correspondientes grados de libertad)
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Analisis de varianza de un factor

ANOVA
Salario actual
Suma de
cuadrados gl Media cuadratica F Sig.
Inter-grupos 89438483925,9 2 44719241962,971 434,481 ,000
Intra-grupos 48478011510,4 471 102925714,459
Total 137916495436 473

cuadraticas (la inter-grupos y la

nivel de significacion observado
(Sig)

El cuociente entre las dos medias

intra-grupos) proporciona el valor
del estadistico F, el cual aparece
acompafiado de su correspondiente

=

Puesto que el nivel
critico (Sig=0,000)
es menor que 0,05,
debe rechazarse la
hipétesis de
igualdad de medias

Puede concluirse que las poblaciones definidas por la variable
catlab no poseen el mismo salario medio: hay al menos una
poblacién cuyo salario medio difiere del de al menos otra.
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Analisis de varianza de un factor

Prueba de homogeneidad de las varianzas

El estadistico F del ANOVA de un factor se basa en el cumplimiento

de dos supuestos fundamentales:
normalidad y

homocedasticidad

Normalidad significa que la variable
dependiente se distribuye normalmente
en la J poblaciones muestreadas
(tantas como grupos definidos por la
variable factor); si los tamafios de los
grupos son grandes, el estadistico F se
comporta razonablemente bien incluso
con distribuciones poblacionales
sensiblemente alejadas de la
normalidad

Homocedasticidad o
igualdad de varianzas
significa que la J
poblaciones muestreadas
poseen la misma varianza;
con grupos de distinto,
tamafio el incumplimiento
de este supuesto debe ser
cuidadosamente vigilado.
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Prueba de homogeneidad de las varianzas.
Prueba de Levene

La prueba de Levene permite contrastar el supuesto de homogeneidad
de varianzas, es decir permite contrastar la hipoétesis de que los grupos
definidos por la variable factor proceden de poblaciones con las misma
varianza

Prueba de homogeneidad de varianzas

Salario actual

Estadistico
de Levene gll gl2 Sig.
59,733 2 471 ,000

La tabla contiene el estadistico de Levene. Puesto que el nivel critico es
menor que 0,05, se debe rechazar la hipétesis de igualdad de varianzas
y concluir, que en las poblaciones definidas por las tres categorias
laborales, las varianzas de la variable salario no son iguales.
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Pruebas robustas de igualdad de las medias

Salario actual

Estadistico® gl gl2 Sig.
Welch 162,200 2 117,312 ,000

Brown-Forsythe 306,810 2 93,906 ,000
a. Distribuidos en F asintéticamente.

El estadistico de Welch y el de Brown-Forsythe contrasta
la igualdad de las medias de grupo. Este estadistico es
preferible al estadistico F cuando no se puede mantener
el supuesto de igualdad de varianzas.

Puesto que el nivel critico asociado a ambos estadisticos
es menor que 0,05, se puede rechazar la hipétesis de
igualdad de medias y concluir que los promedios
salariales de las poblaciones no son iguales
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Comparaciones post-hoc

El estadistico F del ANOVA Unicamente permite
contrastar la hipotesis general de que los J promedios
comparados son iguales. Rechazar esa hipétesis
significa que las medias poblacionales comparadas no
son iguales, pero no permite precisar donde en concreto
se encuentran las diferencias detectadas.

Para saber qué media difiere de qué otra se debe utilizar
un tipo particular de contrastes denominados
comparaciones multiples post-hoc

Asumiendo varianzas iguales

Existen varios métodos , el mas utilizado es la opciéon Tukey
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No asumiendo varianzas iguales
Existen varios métodos , el mas utilizado es la opcion Games -Howell

En nuestro ejemplo por la prueba de Levene, no podemos
asumir que las varianzas poblacionales sean iguales por tanto
debe prestarse atencion a la opcion de Games- Howell

Comparaciones multiples

Variable dependiente: Salario actual
Games-Howell

Intenvalo de confianza al 95%

Diferencia de Limite

(I) Cateqgoria laboral _(J) Catedoria laboral | medias (I-J) | Error tipico | _Sig. Limite inferior superior
Administrativo Seguridad -$3,100.349* |  $568.679 ,000 -$4,454.82 | -$1,745.88
Directivo -$36,139.258* | $2,029.912 ,000 -$40,977.01 |-$31,301.51
Seguridad Administrativo $3,100.349* | $568.679 ,000 $1,745.88 $4,454.82
Directivo -$33,038.909* | $2,031.840 ,000 -$37,881.37 |-$28,196.45
Directivo Administrativo $36,139.258* |$2,029.912 ,000 $31,301.51 | $40,977.01
Seguridad $33,038.909* | $2,031.840 ,000 $28,196.45 | $37,881.37

*. La diferencia entre las medias es significativa al nivel .05.

Puede concluirse que todos los promedios comparados
difieren significativamente.
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Analisis no paramétrico
Prueba de H de Kruskal-Wallis

La prueba de Mann- Whitney para dos muestras independientes
fue extendida al caso de mas de dos muestras por Kruskal y Wallis
(1952). La situacion experimental que permite resolver esta prueba
es similar a la estudiada a proposito del ANOVA de un factor
completamente aleatorizado: J muestras son aleatoria e
independientemente extraidas de J poblaciones para averiguar si
las J poblaciones son idénticas o alguna de ellas presenta
promedios mayores que otra.

Las ventajas fundamentales de esta prueba frente al estadistico F del
ANOVA de un factor son dos:

(1) no necesita establecer supuestos sobre las poblaciones originales
tan exigentes como los del estadistico F (normalidad,
homocedasticidad); y

(2) permite trabajar con datos ordinales.

Si se cumplen los supuestos en los que se basa el estadistico F, la
potencia de éste es mayor que la que es posible alcanzar con el
estadistico H de Kruskal- Wallis. 77

Ejemplo:
Pruebas no paramétricas /Varias muestras independientes
H de Kruskal-Wallis

Rangos Estadisticos de contrasté®

Rango Salario actual
Categoria laboral N promedio Chi-cuadrado 207,679
Salario actual Administrativo 363 190,37 gl 2
Seguridad 27 278,98 Sig. asintot. ,000
D“'eTt'VO 84 427,85 a. Prueba de Kruskal-Wallis
Tot: . " .
ota 474 b. variable de agrupacién: Categoria laboral

La primera tabla ofrece el tamafio de cada grupo (N) y los rangos
promedios resultantes de la asignacion de rangos a las
puntuaciones de los tres grupos.

En la segunda tabla, puesto que el nivel critico es menor que 0,05,
se puede rechazar la hipétesis de igualdad de medias
poblacionales y concluir que las poblaciones comparadas difieren
en salario actual.
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Analisis de regresion lineal

" Analisis de regresion lineal simple

"Andlisis de regresién lineal multiple

79

Analisis de regresién lineal simple

®Analisis de regresion con dos variables: Algunas ideas basicas
Concepto de funcién de regresion poblacional

Significado del término lineal
Especificacion estocastica de la FRP
Funcién de regresién muestral (FRM)

®Analisis de regresion con dos variables: problema de estimacion.
Método de Minimos cuadrados ordinarios (MCO)
Modelo clasico: Supuestos detras del método MCO
Precision o errores estdndar de MCO
Propiedades de los estimadores de MCO

Coeficiente de determinacion r2;:una medida de bondad de ajuste

Coeficiente de correlacion muestral y propiedades de r
Interpretacion de la pendiente
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Analisis de regresion lineal simple

®"Modelo clasico de regresion lineal normal (MCRLN)

®Regresion con dos variables: estimacion de intervalos
y pruebas de hipotesis.
®|ntervalos de confianza
"Pruebas t
" Aplicacion problemas de prediccion
=Prediccion del valor de la media condicional
=Prediccion de un valor individual

®Formas funcionales de los modelos de regresion

=*Modelo log-lineal
®"Modelos semilogaritmicos
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Analisis de regresion lineal simple

Algunas ideas basicas

El analisis de regresion se relaciona en gran
medida con la estimacién y/o prediccién de la
media (de la poblacion) o valor promedio de la
variable dependiente, con base en los valores
conocidos o fijos de las variables explicativas.

Consideremos los datos de la tabla siguiente, la que se
refiere a la poblacion total de 60 familias de una
comunidad hipotética, asi como a su ingreso semanal (X)
y a su gasto de consumo semanal (), dados en dolares.
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Algunas ideas basicas

Tabla 1
Gastos de consumo familiar semanal Y,$. Ingreso familiar semanal X,$
Y\X 80| 100| 120| 140| 160| 180( 200 220| 240( 260
55 65 79 80 102| 110| 120f 135 137 150
60 70 84| 93| 107 115| 136| 137| 145 152
65 74 90| 95| 110 120| 140| 140 155 175
70 80 94| 103| 116 130| 144| 152| 165 178
75 85| 98| 108| 118 135| 145| 157| 175 180
88 113| 125| 140 160 185
115 162 191
Total 325| 462| 445 707| 678| 750 685 1043| 777 1211
Medias 65 77 89| 101| 113 125| 137| 149| 155 173

Las 60 familias se dividen en 10 grupos de ingresos

(de $80 a $260). Se tienen 10 valores fijos de X y los

correspondientes valores de Y para cada uno de los valores X;
asi que hay 10 subpoblaciones Y

83

Algunas ideas basicas

Se tienen 10 valores
medios para las 10

subpoblaciones de Y.

A estos valores medios se les
denomina valores esperados

condicionales, en vista de que
dependen de los valores
dados a la variable condicional
X. Se denota por E(Y/X)

Resulta importante distinguir dichos valores condicionales

esperados del valor esperado incondicional del gasto de

consumo semanal, E(Y).

E(Y)=7272/60=121,2
Es incondicional en el sentido de que para obtener esta cifra
se omiten los niveles de ingresos de las diversas familias
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Algunas ideas basicas

¢, Cudl es el valor esperado del gasto de consumo semanal
de una familia?

La media incondicional: $121,20

¢, Cudl es el valor esperado del gasto de consumo semanal
de una familia cuyo ingreso mensual es, digamos, $140?

La media condicional: $101
Saber el nivel de ingreso nos permite predecir mejor

el valor medio del gasto de consumo
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Algunas ideas basicas

Se puede observar en él grafico de dispersion, al unir las
medias condicionales la recta de regresion poblacional (RRP).
(o regresion de Y sobre X).

El adjetivo “poblacional “ se debe al hecho de que en este
ejemplo se consideré una poblacién de 60 familias.

Gréfico de dispersion

Gasto de consumo Vv/s Ingreso

200 / \
160 A pesar de la

variabilidad del
gasto para cada
ingreso, en
promedio el
consumo semanal
se incrementa en
60 la misma medida

w0 k que el ingreso /
o 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220 240 260 280

Ingreso semanal
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Curva de regresion poblacional

Desde el punto de vista geométrico, una curva de
regresion poblacional es simplemente el lugar geométrico
de las medias condicionales de la variable dependiente para los
valores fijos de la (s) variables explicativa(s).

\~ Es la curva que conecta las
1567 [P misni medias de las
1717 o subpoblaciones de Y que

corresponden a los valores
del regresor X
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Concepto de funcion de regresion poblacional (FRP)

Es claro que cada media condicional E(Y/Xi) es funcién de Xi,
donde Xi es un valor dado de X.

E(Y/Xi)=f(Xi) (1)
y f(Xi) denota alguna funcion de la variable explicativa X.

¢Qué formatoma la funcion f(Xi)?

En una situacion real no tenemos la totalidad de la poblacién
para efectuar el analisis.

La forma funcional de la FRP es, una pregunta empirica, aunque
en casos especificos la teoria puede tener algo que decir. Por
ejemplo, un economista podria plantear que el gasto de
consumo esta relacionado linealmente con el ingreso.

Por tanto, como una primera aproximacion podemos suponer
gue la FRP es una funcion lineal de Xi

E(Y/Xi) :ﬁl+ﬂ2xi
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Ecuacion de regresion poblacional FRP

Ecuacion de
EY/X)=8+6X; regresion (2)

poblacional FRP

Donde B, Yy B, son parametros no conocidos pero
fijos que se denominan coeficientes de regresion.

En el andlisis de regresion el interés es estimar la FRP,

es decir estimar los valoresde g y g, no
conocidos con base en las observaciones de Y y X
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Significado del término lineal

Linealidad en las variables

Se dice que una funcion Y=f(X) es lineal en X si X aparece
elevado a una potencia o indice de 1 solamente y dicha variable
no esta multiplicada ni dividida por alguna otra variable

E(Y /X)) =B.+B,X; < eslineal en Xi.
Geométricamente la curva de regresion es una linea recta

Linealidad en los parametros
Se dice que una funcion es lineal en el parametro, 3, por ejempld
si 3, aparece elevado a una potencia o indice de 1 solamente y
no esta multiplicado ni dividido por ningln otro parametro.

E(Y/X)= A + B.X?2 Es lineal en los parametros pero no
WS LA = es lineal en la variable X
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Especificacion estocastica de la FRP

¢, Qué podemos decir sobre larelacién entre el gasto de
consumo de una familia individual y un nivel dado de ingresos?
Se observa en la figura , que dado el nivel de ingresos de Xi, el
gasto de consumo de una familia individual est4 agrupado alrededor
del consumo promedio de todas las familias en ese nivel de Xi, esto
es, alrededor de su esperanza condicional. Por consiguiente,
podemos expresar la desviacion de un Yi individual alrededor de su
valor esperado de la siguiente manera:

u=Y,—EY/X,) o Y,=EN/X)+u (3

Donde la desviacion u; es una variable aleatoria no observable
gue toma valores positivos o negativos. Técnicamente , u; es
conocida como perturbaciéon estocastica o término de error

estocastico.
91

Especificacidon estocastica de la FRP

Se puede decir que el gasto de una familia individual,
dado su nivel de ingresos, puede ser expresado como la
suma de dos componentes

Y. =E(Y/X)+U @
T ]

La media del gasto
de consumo de todas
las familias con el
mismo nivel de
ingresos.

Componente aleatorio .

Es un sustituto para todas
aquellas variables que son
omitidas del modelo pero que
colectivamente afectana 'Y

92

46



Especificaciéon estocastica de la FRP

Si se supone que E(Y/X;) eslineal en X; como en la ec (2)
la ecuacién (3) puede escribirse como

Y, =EY/X,))+u, =4, +5,X,+U. (5

La ecuacion plantea que el gasto de consumo de una familia
esta relacionado linealmente con su ingreso, mas el término de
perturbacion. Asi los gastos de consumo individual, dado
X=US$80, pueden ser expresados como

Y,=55=4,+/,€0 +u,
Y, =60=p,+ /3,60 +u,
Y, =65=4,+ /3, €0 *u,
Y,=70=4,+/,€0 +u,
Y, =75=4,+ 3, €0 +u,
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Especificacion estocastica de la FRP

Ahora, si se toma el valor esperado de (5), obtenemos

Y. =E(Y/X,)+u, (5)

E(Y, /X)) =E IE(Y/Xi):+ E(u; / X;)
=E/X,)+E(u,/ X))

Puesto que E(Y,/ X,) eslo mismo que E(Y /X,)

Implicaque E(u,/X,)=0 (6)

Asi, el supuesto de que la recta de regresion pasa a travées de las
medias condicionales de Y implica que los valores de la media
condicional de u; son cero.
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Especificacion estocastica de la FRP

La especificacion estocastica
Yi=EY/X)+u =4 +5X +u  (7)

Tiene la ventaja que muestra claramente otras variables ademas del
ingreso, que afectan el gasto de consumo y que un gasto de
consumo de familias individuales no puede ser explicado en su
totalidad solamente por la(s) variable(s) incluida(s) en el modelo de
regresion.
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Funcion de regresion muestral (FRM)

En la préactica lo que se tiene al alcance no es mas que una
muestra de valores de Y que corresponden a algunos valores fijos
de X. Por consiguiente la labor ahora es estimar la FRP con base
en informacién muestral.

Supdéngase que no se conocia la poblacion de la tabla 1 y que la
Unica informacion que se tenia era una muestra de valores de Y
seleccionada aleatoriamente para valores dados de X tal como se

presenta en la tabla 2 v X

70 80
De la muestra de la tabla 2, 65 100
¢ése puede predecir el gasto de Zg 14218
consumo semanal promedio Y para 110 160
la poblacién correspondiente a los Eg ;gg
valores de X seleccionados? 30 520

155 240
¢ Se puede estimar la forma FRP a 150 260
partir de la informacién muestral? Tabla 2 Primera muestra

96

48



Funcion de regresion muestral (FRM)

Consideremos otra muestra tomada de la poblaciéon de la tabla 1.
Las rectas de la figura se conocen como rectas de regresion
muestral. En general, se podrian obtener N FRM diferentes para N
muestras diferentes y estas FRM no necesariamente son iguales

Y X
55 80
88 100
90 120
80 140
118 160
120 180
145 200
135 220
145 240
175 260

Tabla 3 Segunda muestra
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Ahora, en forma analoga a la FRP en la cual se basa la recta de
regresion poblacional, se puede desarrollar el concepto de funcién
de regresién muestral.

La contraparte muestral de (1) puede escribirse como

Donde

Yi=b+ b6, Xi (&
N Es la contraparte de
Y, =estimador de E(Y/X) E(Y/X,)=p,+5,X,

ﬂAl = estimador de g,

,BAZ = estimador de f,

Un estimador, conocido también como estadistico (muestral) es
simplemente una regla, o método que dice cdmo estimar el
parametro poblacional a partir de la informacion suministrada por la
muestra disponible. Un valor numérico particular obtenido por el
estimador en una aplicacién es conocido como estimado.
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Funcion de regresion muestral (FRM)
en su forma estocastica

La FRM en su forma estocastica se puede
expresar como

Y; zﬂ/\l+lBA2 X; +;li (8)

Donde ;. denota el término residual (muestral)

Conceptualmente es analogo a ui y puede ser considerado
como un estimado de ui

El objetivo principal en el analisis de regresion

es estimar la FRP
Yi =B+ B X + i

ConbaseenlaFRM Y, =p+/0, X, + 4
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Rectas de regresion muestral y poblacional

¥

B, + B.X

emanal, USS

Gasto de consumo s

Ingreso semanal, USS

Rectas de regresion muestral y poblacional

Debido a fluctuaciones muestrales el estimado de la FRP basado
en FRM es, en el mejor de los casos, una aproximacion.
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Rectas de regresion muestral y poblacional

Para X=Xi, se tiene una observacién muestral Y=Yi. En términos de
la FRM, la Yi observada puede ser expresada como

Y, =YAi"',LA‘i

Y en términos de la FRP, puede ser expresada como

Y, =EY /X)) + 4

Dado que la FRM es apenas una aproximacion de la FRP, ¢se
puede disefiar un método que haga que esta aproximacion
sea lo més ajustada posible?
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Funcion de regresion simple:
problema de estimacion

La tarea consiste en estimar la funcion de regresion
poblacional (FRP) con base en la funcion de regresion
muestral (FRM) en la forma mas precisa posible.

Los dos métodos de estimacidn que suelen utilizarse
son:

1) Los minimos cuadrados ordinarios (MCO)

2) La maxima verosimilitud (MV).

El método de MCO es el que mas se emplea en el
analisis de regresion por ser en gran medida mas
intuitivo y mateméticamente méas simple.
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Método de minimos cuadrados ordinarios (MCO)

El método MCO se atribuye a Carl Friedrich Gauss un matematico
aleman. Bajo ciertos supuestos el método tiene algunas
propiedades estadisticas muy atractivas que lo han convertido en
uno de los mas eficaces y populares del analisis de regresion.

Primero se estima uAI =Y, —ﬂAl—,BAZ X, (9

gue muestra que los residuos son simplemente las
diferencias entre los valores observados y los
estimados de Y.

Ahora, dados n pares de observaciones de Y y X, se
esta interesado en determinar la FRM de tal manera

gue esté lo mas cerca posible a la 'Y observada.
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Método de minimos cuadrados ordinarios (MCO)

Con este fin se puede adoptar el siguiente criterio: seleccionar
la FRM de tal manera que la suma de los residuos :

. u=Sv -V
sea la menor posible. Z : Z( ! 'j
Este criterio, no es muy bueno

porque a todos los residuos se les : . R
da la misma importancia sin “/‘/»/ VB BX
considerar qué tan cerca o qué .

tan dispersas estén las /
observaciones individuales de la ‘

FRM. Debido a lo anterior, es muy

posible que la suma algebraica de -

los residuos sea pequefia (aun -

cero) a pesar de que las uAi estan

bastante dispersas alrededor de

FRM.
104
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Valores ajustados y residuos

105

Método de minimos cuadrados ordinarios (MCO)

Se puede evitar este problema si se adopta el criterio de
minimos cuadrados, el cual establece que la FRM puede
determinarse en forma tal que

ZuAi2 =Z(\(i —\?i)z =Z[Yi .y xijz (10)

sea la menor posible. Este método da mas peso a los residuos
talescomou, y u, que a los residuos U, y U,

El procedimiento de MCO genera las siguientes ecuaciones
para estimar B, y B,donde n es el tamafio de la muestra
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Método de minimos cuadrados ordinarios (MCO)

DY, =n2’l+f322xi Ecuaciones
n N normales
ZYiXi :ﬂlzxi +IBZZXi2

Resolviendo las ecuaciones normales simultaneamente se obtiene

A in Y NS N S Estimadores
B2 = Zx_z 1=Y 62X deminimos
! cuadrados
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Modelo clasico de regresion lineal:
supuestos detras del método MCO

El modelo de Gauss, modelo clasico o estandar de regresion
lineal (MCRL) el cual es el cimiento de la mayor parte de la
teoria econométrica, plantea 10 supuestos.

Supuesto 1: Modelo de regresion lineal
El modelo de regresion es lineal en los parametros

Y, =B+ 6,X, + i modelo simple

Supuesto 2: Los valores de X son fijos en muestreo
repetido.

Significa que el analisis de regresion es un analisis de
regresidn condicional, esto es, condicionado a los valores
dados del (los) regresor X.
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Supuesto 3: El valor medio de la perturbacion ui es igual
acero.

Dado el valor de X, el valor esperado del término aleatorio de
perturbacion ui es cero.

E(u,/X,)=0

Notese que el supuesto
E(ui/Xi)=0 implica que

E(Y/Xi) :ﬁl+ﬂ2xi
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Supuesto 4: Homocedasticidad o igual varianza de ui.
Dado el valor de X, la varianza de ui es la misma para todas
las observaciones, es decir, las varianzas condicionales de ui

son idénticas. ] .
var(ui/ Xi) = o?

2 T

Pl —T- )

v, ) : -'/:\ -
‘ - FRE: T, =, +

Homocedasticidad Heterocedasticidad
110
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Supuesto 5: No existe auto correlacién entre las
perturbaciones.
Dados dos valores cualquiera de X, Xiy Xj, la correlacion entre

dos uiy uj es cero. o
cov(ui,uj/ Xi, X;) =0

111

Supuesto 6: La covarianza entre ui y Xi es cero o E(uiXi)=0

cov(ui, X,)=0

Supuesto 7: El nimero de observaciones n debe ser mayor
gue el niumero de parametros por estimar.

Supuesto 8: Variabilidad en los valores de X.
No todos los valores de X en una muestra dada deben ser

iguales. var( X) >0

Recordar que la varianza muestral de X es
-
=X
var(X) & €-x
n-1
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Supuesto 9: El modelo de regresion esta correctamente
especificado.

Curvas de Phillips lineal y ro linsal

Supuesto 10:No hay multicolinealidad perfecta.
No hay relaciones perfectamente lineales entre las variables
explicativas.
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Precisién o errores estandar de los minimos
cuadrados estimados

Lo que se requiere es alguna medida de “confiabilidad” o precision
. A A L, . ..,
de los estimadores B Y B En estadistica la precision de un
1 2
valor estimado es medida por su error estandar (ee). Los errores

estandar de los MCO estimados pueden obtenerse de la siguiente

manera

(11)

Var(ﬂz Z " ee(ﬂz \/zix

Nota: El error estandar es la desviacion estandar de la distribucion
muestral del estimador, y la distribucion muestral es una distribucién
del conjunto de valores del estimador obtenidos de todas las
muestras posibles de igual tamafio de una poblacion dada.
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Precisidn o errores estandar de los minimos
cuadrados estimados

2 . . .
Nota: O es estimada mediante la férmula

A Suma de residuos
A 2
i ZUi <— al cuadrado (SRC) (12)

n-2 ——— Nimero de
grados de libertad

AN

Donde 42 es el estimador de MCO de la verdadera o2

El término numero de grados de libertad significa el nimero
total de observaciones n menos el nUmero de restricciones

puestas en ellas.
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Error estandar de laregresion

(13)

Es la desviacion estandar de los valores de Y
alrededor de la recta de regresion estimada, la cual
es utilizada como una medida resumen de la
bondad del ajuste de dicha recta
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Propiedades de los estimadores de minimos
cuadrados: Teorema de Gauss-Markov

Dados los supuestos del modelo de regresion lineal
clasica, los estimativos de minimos cuadrados
poseen propiedades ideales u Optimas, las cuales se
encuentran resumidas en el teorema de Gauss
Markov

Un estimador AZ de MCO es el mejor estimador
lineal insesgado (MELI) de B, si:

1. Es lineal, es decir, una funcion lineal de una
variable aleatoria tal como la variable dependiente Y
en el modelo de regresion.
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Propiedades de los estimadores de minimos
cuadrados: Teorema de Gauss-Markov

2. Es insesgado, es decir, su valor promedio o
esperado, E(,HAZ) es igual al valor verdadero, E(ﬂAz) -4,
3. Tiene varianza minima entre la clase de todos los
estimadores lineales insesgados; a un estimador
insesgado con varianza minima se le conoce como
estimador eficiente
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Teorema de Gauss-Markov

En el contexto del andlisis de regresién se puede demostrar
que los estimadores de MCO son MELI

Teorema de Gauss-Markov: Dados los supuestos
del modelo clasico de regresion lineal, los
estimadores de minimos cuadrados, en la clase
de estimadores lineales insesgados, tienen
varianza minima; es decir son MELI
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Coeficiente de determinacion r?
Una medida de la bondad del ajuste

La cantidad r?> se conoce como coeficiente de
determinacion (muestral) y es la medida mas

frecuente utilizada de la bondad del ajuste de
una recta de regresion.

U

Mide la proporcion o el porcentaje de la variacion
total en Y explicada por el modelo de regresién
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Coeficiente de determinacion r?

Para calcular r? , para cada i se escribe:

Yi=VYit 4

Elevando la expresion al cuadrado en ambos lados y
sumando sobre la muestra, se obtiene

Yy =3V Y2350
=Y+ X (14
- ﬁfo + 30

puestoque Y 9iGi=0 y ¥ = Box

Coeficiente de determinacion r2

Las diversas sumas de cuadrados que aparecen en la expresion
anterior pueden describirse de la manera siguiente

>y =3¢-Y> | (sT0)

variacion total de los valores reales de y con respecto a su media

muestral, los cuales pueden ser llamados suma total de cuadrados

(STC) > I
9P =3€-V =32€-V_= ixx | (SEC)

n -
variacion de los valores Y estimados alrededor de su media € = Y,

que apropiadamente puede llamarse la suma de los cuadrados
debida a la regresion [es decir, debida a la(s) variable(s)
explicativa(s)], o explicada por ésta, o simplemente la suma
explicada de cuadrados (SEC).
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Coeficiente de determinacion r2

A2 la variacion residual o no explicada
Z u (SRC) de los valores de Y alrededor de la
recta de regresion, o simplemente
la suma de residuos al cuadrado
(SRC).

Asi, (14) es
STC =SEC + SRC

Debido al residu
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Coeficiente de determinacion r2

muestra que la variacion total en
los valores Y observados = | STC=SEC+ SRC
alrededor del valor de su media
puede ser dividida en dos partes,
una atribuible a la recta de
regresion y la otra a fuerzas

aleatorias, puesto que no todas SEC SRC

las observaciones Y caen sobre e e

la recta ajustada. Ahora STC; §TC i
dividiendo por la STS enambos  —, - L&, l), 4 PR =%
lados, se obtiene YE,-Y)y Y(E-Y)

2
; Yi-Y
Ahora, se define r2 como , Z( ) SEC

' =Z(i _—j=STc
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Coeficiente de determinacion r2

O en forma alterna

/\2 . .
2y > ui SRC Coeficiente de

- =1-=———|(15 . .
K ¢ —Vf STC (15 geterminacion

La cantidad r? asi definida se conoce como el coeficiente de
determinacion (muestral) y es la medida mas frecuentemente
utilizada de la bondad del ajuste de una recta de regresion

r2 mide la proporcién o el porcentaje de la variacion total
en Y explicada por el modelo de regresion.
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Coeficiente de correlacion muestral

Una cantidad estrechamente relacionada con r 2 pero
conceptualmente muy diferente de ésta es el coeficiente de
correlacion, el cual, es una medida del grado de asociacion entre
dos variables. Puede ser calculado a partir de

r=Jr*

O a partir de su definicion

ZXiYi aniYi_QXiEYi:

- Qxizﬁy?jﬂzxiz—gxi Elzyiz_gy‘ 2

(16)
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Propiedades der

®"Puede tener signo positivo o negativo, dependiendo del signo del
término en el numerador de (16), el cual mide la covariacion muestral
de dos variables.

=Cae entre los limitesde -1y 1

®Es simétrico por naturaleza; es decir, el coeficiente de correlacion
entre Xy Y (r,,) es el mismo que entre Y 'y X (r,).

® Es independiente del origen y de la escala

= Si Xy Y son estadisticamente independientes, el coeficiente de
correlacion entre ellos es cero; pero si r = O, esto no significa que las
dos variables sean independientes. En otras palabras, una
correlacion igual a cero no necesariamente implica independencia.
®Es una medida de asociacion lineal o dependencia lineal
solamente; su uso en la descripcioén de relaciones no lineales no

tiene significado. 127

Coeficiente de correlacién muestral
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Interpretacion de la pendiente:

Puesto que el coeficiente de la pendiente es
simplemente la tasa de cambio, se mide en
las unidades de la siguientes proporcion

unidades de la variable dependiente ()
unidades de la variable explicativa (X)

La interpretacion del coeficiente de la pendiente
B, esquesi X cambiaen unaunidad,layY
cambia en promedio en 3, unidades

129

Ejemplo; Gasto de consumo familiar e ingreso familiar

Considerando una muestra de una poblacién donde X representa
ingreso familiar por semana e Y gastos de consumo familiar por
semana, se obtienen los siguientes calculos

Y X

70 80 P o
e 00 B, =24,4545 se(f,)=6,4138
gg 318 B,=05091  se(B,)=0,0357

110 160

115 180

120 200 r’=09621 r=0,9809

140 220

155 240

150 260

Por tanto la linea de regresion estimada es
Y. = 24,4545+ 0,5091X
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Ejemplo; Gasto de consumo familiar e ingreso familiar
Resultados en SPSS

Resumen del modelo

R cuadrado | Error tip. de la
Modelo R R cuadrado corregida estimacion
1 ,9812 ,962 ,957 6,493

a. Variables predictoras: (Constante), X

Coeficientes

Coeficientes
Coeficientes no estandarizad
estandarizados 0s
Modelo B Error tip. Beta t Sig.
1 (Constante) 24,455 6,414 3,813 ,005
X ,509 ,036 ,981 14,243 ,000

a. Variable dependiente: Y
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Ejemplo; Gasto de consumo familiar e ingreso familiar

Interpretacion:

El valor de /?1 =0,5091 que mide la pendiente de la linea, muestra que
dentro del rango de la muestra de X comprendido entre $80 y $260
semanales, a medida que X aumenta, digamos en $1, el aumento
estimado en el promedio de gastos de consumo semanales es de
aproximadamente 51 centavos. El valor de ;445 , €l cual
corresponde a la interseccion de la linea, indica el nivel promedio de
los gastos de consumo semanales cuando el ingreso semanal es
cero. No obstante, esta es una interpretacién mecéanica de la
interseccién. En el analisis de regresion esta interpretacion literal del
intercepto no es siempre significativa, aunque en el ejemplo que
estamos considerando se puede argumentar que una familia sin
ingreso alguno( ya sea por desempleo, despido, etc.) puede
mantener algun nivel minimo de gastos de consumo, ya sea
tomando dinero prestado o utilizando sus ahorros.
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Ejemplo; Gasto de consumo familiar e ingreso familiar

Sin embargo en general, se debe apelar al sentido comun para
interpretar la interseccion puesto que es muy comun que el rango
gue ha tomado la muestra de valores de X no haya incluido el
valor cero como uno de los valores observados.

Quizéa sea mejor interpretar la interseccion como el efecto medio
o promedio que tienen todas las variables omitidas del modelo de
regresion sobre el valor de VY. El valor de 0,9621 para r cuadrado
significa que cerca del 96% de la variacion en los gastos de
consumo semanales se explica por la variable ingreso; puesto
que r cuadrado puede tener un valor maximo de 1 solamente, el r
cuadrado observado sugiere que la linea de regresion muestral
se ajusta muy bien a la informacion. El coeficiente de correlacién
de 0,9809 muestra que las dos variables, gastos de consumo e
ingreso, estdn muy positivamente correlacionadas.
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Ejemplo: Salario y educaciéon

De la poblacion de trabajadores en 1976, sea y = sala, en la que
sala se mide, en ddlares por hora. Asi, para una persona
cualquiera, si sala = 6.75, el salario por hora es de 6.75 délares.
Sea x = educ los afios de escolaridad; por ejemplo, educ = 12
corresponde a la educacién preparatoria completa. Puesto que el
salario promedio de la muestra es de 5.90 délares, el indice de
precios al consumidor indica que esta suma es equivalente a 16.64
dolares de 1997.

Con los datos de SALA 1.RAW, en los que n = 526 individuos,
obtenemos la siguiente linea de regresién de MCO (o funcién de
regresion muestral):

sdla = —0.90 + 0.54 educ
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Ejemplo: Salario y educacion

Debemos interpretar con cuidado la ecuacién. La intercepcion -
0.90 significa literalmente que una persona sin instruccion
recibe un salario pronosticado de -90 centavos de doélar por
hora, lo que, desde luego, es una tonteria. Resulta que ningln
miembro de la muestra tiene menos de ocho afos de
educacion, lo que explica el pronéstico descabellado de una
escolaridad de 0 afos.

Para una persona con ocho afios de escolaridad, el salario
pronosticado es

séla =-0.90 + 0.54(8) = 3.42, 0 3.42 d6lares por hora
(en dolares de 1976).

La estimacioén de la pendiente implica que un afio mas de
educacién aumenta el salario promedio en 54 centavos de
dolar por hora.
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Ejemplo: Resultados electorales y gastos de camparfa

El archivo VOTE 1.RAW contiene datos sobre los resultados
electorales y los gastos de campafa de 173 contiendas
bipartidistas para la Camara de los Representantes
estadounidense en 1988.

En cada contienda hay dos candidatos, Ay B.

Sea VOtoA el porcentaje de los votos recibidos por el
candidato Ay partA el porcentaje de participacion de los
gastos de su campafa, ambos en el total correspondiente.
Ademas de partA, muchos otros factores influyen en los
resultados electorales (entre ellos la calidad de los
candidatos y posiblemente las sumas gastadas por Ay B).
No obstante, podemos estimar un modelo de regresion
simple para averiguar si gastar mas que el contrario produce

un porcentaje mayor en la votacion. -
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Ejemplo: Resultados electorales y gastos de campafa
La ecuacion estimada con las 173 observaciones es

vofoA = 40.90 + 0.306 partA.

Esto significa que, si la participacion de los gastos del
candidato A aumenta un punto porcentual, éste casi obtiene
un tercio de punto porcentual mas de gevotacion total.

En la ecuacion de los resultados electorales = 0.505.
Asi, la participacion en los gastos de campafia explica algo
mas de 50 por ciento de la variacion en los resultados de
esta muestra, lo cual es una proporcién bastante
considerable.
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El supuesto de normalidad: El modelo clasico de
regresion lineal normal

Recordemos que con los supuestos vistos anteriormente los
estimadores de MCO 4, 5, o> satisfacian diferentes propiedades
estadisticas muy deseables, tales como insesgamiento y varianza
minima . Si nuestro objetivo es GUnicamente la estimacion puntual el
método de MCO sera suficiente, sin embargo la estimacion puntual

es sélo la formulacion de un aspecto de la inferencia estadistica.
Nuestro interés no consiste solamente en estimar la funcién muestral

de regresion (FRM), sino también en utilizarla para obtener inferencias
respecto a la funcion de regresion poblacional (FRP).
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El supuesto de normalidad: El modelo clasico de
regresion lineal normal

La regresion lineal normal clasica supone que cada ui,
estd normalmente distribuida con
Media: E(u;)=0
Varianza:  E |, -E(,) ]=E@U?) = ¢*
Cov(u,u): EQ-E@u) Y -E@Uu,) =E(uu,)=0 i=]

Estos supuestos pueden expresarse en forma mas compacta como

U.

~ N(0,0?)
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El supuesto de normalidad

La regresion lineal normal clasica supone que la distribucién
probabilistica de ui es normal.

La suposicion de normalidad permite utilizar las pruebas
estadisticas t, F,[y?

Consideremos el ejemplo consumo e ingreso.
Y, = 24,4545+ 0,5091X

Obtuvimos que la PMC estimada es de 0,5091,
correspondiente a una sola estimacion puntual de la PMC de
la poblacional desconocida.

¢, Qué tan confiable es esta estimacion?.

Debido a fluctuaciones muestrales, es posible que una sola
estimacion difiera del valor verdadero, aunque en un muestreo
repetido se espera que su valor medio sea igual al valor
verdadero g(g)=p,
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Estimacion de intervalos

Ahora, en estadistica, la confiabilidad de un estimador
puntual se mide por su error estandar. Por consiguiente,
en lugar de depender de un solo estimador puntual, se
puede construir un intervalos alrededor del estimador
puntual, por ejemplo, dentro de dos o tres errores
estandar a cada lado del estimador puntual, tal que este
intervalo tenga, digamos, 95% de probabilidad de incluir
el verdadero valor del parametro. Esta es la idea basica
de la estimacién de intervalos.

141

Estimacién de intervalos

Consideremos el ejemplo hipotético consumo-ingreso. La ecuacién
Y, = 24,4545+ 05091,

muestra que la propension marginal a consumir (PMC) estimada es
0,5091, la cual constituye una Unica estimacion (puntual) de la PMC
poblacional desconocida 3, que es un (punto) estimado de la

poblacién desconocida PMC f3, .

¢, Qué tan confiable es esta estimacion?

Debido a las fluctuaciones muestrales, es probable que una sola
estimacion difiera del valor verdadero, aunque en un muestreo
repetido se espera que el valor de su media sea igual al valor
verdadero (Nota: g(py=p, )
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Estimacion de intervalos

Ahora, en estadistica, la confiabilidad de un estimador puntual se
mide por su error estdndar. Por consiguiente, en lugar de depender
de un solo estimador puntual, se puede construir un intervalo
alrededor del estimador puntual, por ejemplo, dentro de dos o tres
errores estandar a cada lado del estimador puntual, tal que este
intervalo tenga, digamos, 95% de probabilidad de incluir el verdadero
valor del parametro. Esta es, a grandes rasgos, la idea basica de la
estimacion de intervalos.

Para ser mas especifico, supdngase que se desea encontrar qué tan"

cerca" esta por ejemplo, ﬂAz de B,
Con este fin, tratamos de encontrar dos nimeros positivos, 8 y o, este

Gltimo situado entre 0 y 1, tal que la probabilidad de que el intervalo
aleatorio (,6’2 -8, B, —6) contenga el verdadero 3, sea 1 - o.
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Estimacién de intervalos

Simbdlicamente
Pr(,/}2 5<pB,<p, +5):1—a

Tal intervalo, si existe, se conoce como intervalo de confianza;
al-a sele denomina coeficiente de confianza;y ¢ (0 <o <1)
se conoce como el nivel de significancia.

Los puntos extremos del intervalo de confianza se conocen como
limites de confianza (también denominados valores criticos),
siendo  g,-5 el limite de confianza inferior y g+

el limite de confianza superior.

Obsérvese que en la practicao y1-o son expresados
frecuentemente en forma porcentual como 100y 100(1 -a )%.
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Intervalos de confianza para los
coeficientes de regresion B, y B,

Intervalo de confianza de 100(1-a) por ciento para 3
N N
s -+ taIZSe(ﬁ)

Al regresar a nuestro ejemplo ilustrativo de consumo e ingreso
encontramos que

A

$,=05091  se(B,)=0,0357
Si suponemos que que o =5%, es decir un coeficiente de

confianza del 95% entonces la tabla t muestra que para 8 gl, el t
critico es  tg gp5 = 2.306
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Intervalos de confianza para los
coeficientes de regresion B, y B,

Al sustituir esos valores se obtiene que el intervalo de confianza
del 95% para B2 es el siguiente:

0,4268< B, <0,5914

La interpretacion de este intervalo de confianza es: dado un
coeficiente de confianza del 95%, a largo plazo, en 95 de cada cien
casos, intervalos como (0,4268 ; 0,5914) contendran el verdadero
Py

Como se advirtié antes, obsérvese que no se puede decir que la
probabilidad de que el intervalo especifico (0,4268 ; 0,5914)
contenga el verdadero 3, de 95% porque este intervalo es ahora fijo
y no aleatorio;por consiguiente 3, se encontrara o no dentro de él.
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Intervalos de confianza para los
coeficientes de regresion B, y B,

Para el ejemplo consumo-ingreso, el intervalo de confianza para
B, al 95% es:
9,6643< f, <39,2448

Utilizando
AN

s j— ta/ZSe(ﬂ)

Setiene 44545+ 2.306(6,4138)

Se debe ser cauteloso al interpretar el intervalo de confianza

(19,6643; 39,2448). A largo plazo, en 95 de cada 100 casos, intervalos
como ( 9,6643; 39,2448) contendran el verdadero (3,; la probabilidad de
que este intervalo fijo incluya el verdadero 3, es10 0
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Prueba de hipoétesis. Pruebat

La idea fundamental detras de las pruebas de significancia consiste
en utilizar un estadistico de prueba ( estimador).
Bajo el supuesto de normalidad la variable

_b-h
se(5y)

t

sigue la distribucién t con N-2 grados de libertad. Si el valor
verdadero de B1 se especifica en la hip6tesis nula, el valor t puede
calcularse facilmente a partir de la muestra disponible, pudiendo
servir por tanto como estadistico de prueba
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Prueba de hipdtesis. Pruebat

Consideremos nuevamente el ejemplo de
consumo -ingreso. Sabemos que

B =05091  se()=0,0357
SiHo: p1=0,3 y H1: B1£0,3

_0,5091-0,3
0,0357
Si a=5%,,,gl=8 entonces t;,,, =2.306

luego el t calculado es mayor al t de tabla y por lo tanto se rechaza la hipétesis nula

=5,86

El procedimiento anterior se denomina prueba t. En el lenguaje
de pruebas de significancia, se dice que un estadistico es

estadisticamente significativo si el valor del estadistico de prueba

se encuentra en la region critica. En nuestro ejemplo, el

estadistico t es significativo y procedemos a rechazar la hipétesis

nula.
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1)

2)

Aplicacion problema de prediccion

Con base en los datos muestrales, se obtuvo la siguiente
regresion muestral.
Y, = 24,4545+ 0,5091X,

Donde YAt es el estimador del verdadero g(y,) correspondiente
a X dada. ¢Qué uso se puede dar a esta regresion histérica?
Uno es “predecir” o “pronosticar” el gasto de consumo futuro Y
correspondiente a algin nivel dado de ingreso X.

Ahora, hay dos clases de predicciones:

la prediccién del valor de la media condicional de Y
correspondiente a un valor escogido X, por ejemplo, que es el
punto sobre la recta de regresiéon poblacional misma, y
prediccion de un valor individual Y correspondiente a X, .

Se llamaran estas dos predicciones de prediccion media y la
prediccién individual.
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Aplicacion problema de prediccion

Supdngase que Xo =100 y se desea predecir
E(Y | Xo = 100). Ahora, puede demostrarse que la regresién
historica A
Y, = 24,4545+ 0,5091X,
proporciona la estimacion puntual de esta prediccion media de la
siguiente forma: AA A

Yo=B:1+8, X,

= 24.4545+0.5091(100) = 75.3645

Donde YA0 = estimador de E(Y | X0). Puede demostrarse que este
predictor puntual es el mejor estimador lineal e insesgado (MELI).

Puesto que Y, es un estimador, es probable que éste sea diferente
de su verdadero valor. La diferencia entre los dos valores dara
alguna idea sobre el error de prediccién o de prondstico.
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Aplicacion problema de prediccion

se demuestra que en la ecuacion Y, =8,+8, X,

\fo esta normalmente distribuida con media 4 +8,X, y conuna
varianza dada por la siguiente formula: -2
A 2 1 ‘(0 - X
var(Y,)=o| =+ —=—~=

no Y x

Al reemplazar o2 desconocida por su estimador insesgado se
cumple que la variable ¢ ~
Peq :Y0_¢1+ﬂzxo/

ee(\?o)
sigue una distribucion t con n - 2 g de I. La distribucion t
puede ser utilizada por consiguiente para construir intervalos
de confianza para el verdadero E(Yo | Xo) y para hacer
pruebas de hipétesis acerca de tal valor de la manera usual,
a saber,

t

(ﬂﬁ'ﬂz Xo) Tt(l/Zee(YO)
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Aplicacion problema de prediccién

Para los datos del ejemplo (tabla 3.3 anexo 1)

A _ 2
var(Y,) = 42,159 - 1 $00°170_

=10.4759
10 33000

y  ee(Y,)=3.2366

Por consiguiente, el intervalo de confianza al 95% para el
verdadero gy /x,)=g+4,X,

es 67.9010< E(Y / X =100) <82.8381

Por tanto, dada X, =100, en muestreo repetido, en 95 de cada 100
intervalos como el anterior estara incluido el verdadero valor medio;
la mejor estimacién del verdadero valor medio es, por supuesto, la

estimacioén puntual 75.3645
153

Prediccién individual

Si nuestro interés esta en predecir un valor individual Y, Y,
correspondiente a un valor dado X, digamos X,, entonces el mejor
estimador lineal insesgado de Y, esta dado también por

Yo=B1+5,%, (17)
=24.4545+0.5091(100) = 75.3645

Pero su varianza es la siguiente

—™
Var(Y,—Y o) = E(Y, ~Y o)’ :0{1+1+sz (18)

no >x

Puede demostrarse ademas que Y, también sigue una distribucion
normal con media y varianza dadas por (17) y (18), respectivamente.
Sustituyendo ;2 desconocida por &* se cumple que

Yo _YAO

t=
ee(Y, —Yo)

también sigue una distribucion t
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Prediccién individual

Por consiguiente, la distribucién t puede utilizarse para hacer
inferencia sobre la verdadera Y,. Al continuar con nuestro ejemplo
consumo-ingreso, se ve que la prediccion puntual de Y, es
75.3645, igual a YAO y su varianza es 52.6349. Por consiguiente, el
intervalo de confianza al 95% para Y, correspondiente a Xo =100
es

(58.6345<Y, / X, =100) < 92.0945)

Comparando este intervalo con
67.9010< E(Y / X =100) <82.8381

Se ve que el intervalo de confianza para el Y individual es més
amplio que el intervalo para el valor medio de Y,
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Intervalos de confianza para Y mediay
para valores individuales de Y

¥

¥, = 24.4545 + 0.5091X.

ntervalos [bandas) de conlianza para Y mec
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Formas funcionales de los modelos de regresion

Consideremos algunos modelos de regresion que
pueden ser no lineales en las variables pero que son
lineales en los parametros o que pueden serlo
mediante transformaciones apropiadas de las
variables.

En particular, consideremos los modelos de regresion:
1. El modelo log-lineal
2. Modelos semilogaritmicos
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Coémo medir la elasticidad: Modelo Log-Lineal

Considérese el siguiente modelo, conocido como el
modelo de regresion exponencial:

— B2 athi
Yi - ﬂl Xi €
El cual puede ser expresado alternativamente
InY, =Inpg, +p,InX, +y4
Si escribimos como

InY, =a +4,In X, +y4

Donde v =In 131 este modelo es lineal en los parametros ¢y y ﬂz

y lineal en los logaritmos de las variables Y y X y puede ser
estimado por regresion MCO
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Como medir la elasticidad: Modelo Log-Lineal

Una caracteristica importante del modelo log-log, que
lo ha hecho muy popular en el trabajo empirico, es
que el coeficiente de la pendiente f, mide la
elasticidad de Y con respecto a X, es decir, el cambio
porcentual en Y ante un pequefio cambio porcentual
en X dado. Asi, si Yrepresenta la cantidad
demandada de un bien y X su precio unitario, 3, mide
la elasticidad-precio de la demanda, un pardmetro de
gran interés en economia.
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Modelo de elasticidad constante

Si la relacion entre la cantidad demandada y el precio es como
se muestra en la figura (a ) la transformacion doble-log
presentada en la figura ( b) dard entonces la estimacion de la

elasticidad-precio (-, )

InY
Y PRV
Y, = B X{e" z
3 = InY =Ing, —B,InX,
5
° £
c ()
@ °
IS °
@ 5]
© S
o €
S S
3 S InX
o =

Precio X Ln del Precio
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Ejemplo
Gasto en bienes duraderos respecto al gasto de
consumo personal total

Consideremos datos sobre el gasto de consumo personal total
(GCPERT), el gasto en bienes duraderos (GASBD), el gasto en
bienes perecederos (GASBPER) y el gasto en servicios
(GASERYV), todos medidos en millones de dolares de 1992.
(tabla 6.3-Anexo 1)

Su péngase que se desea calcular la elasticidad del gasto en
bienes durables respecto al gasto de consumo personal total. Al
graficar el logaritmo del gasto en bienes durables en comparacién
con el logaritmo del gasto de consumo personal total, se observara
gue la relacion entre las dos variables es lineal. Por tanto, el
modelo del doble logaritmo podria resultar adecuado. Los
resultados de la regresion son:

161

In GASBD = -9.6971 + 1.9056 In GCPERT,
ee = (0.4341) (0.0514)
t = (-22.3370)*  (37.0962)*  rz = 0.9849

donde * indica que el valor p es extremadamente pequerio.

Todos estos resultados muestran que la elasticidad de GASBD
respecto a GCPERT es de casi 1.90, lo que sugiere que si el gasto
personal total aumenta 1 %, en promedio, el gasto en bienes
duraderos se incrementa casi 1.90%. En consecuencia, el gasto en
bienes duraderos es muy sensible a los cambios en el gasto de
consumo personal. Esta es una razon por la que los productores de
bienes duraderos siguen muy de cerca los cambios en el ingreso
personal y el gasto de consumo personal.
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Ejemplo: Salario y ventas

Podemos estimar un modelo de elasticidad constante que relacione
el salario del director ejecutivo con las ventas de la empresa. Sea
vtas las ventas anuales de la compafiia, medidas en millones de
dolares. Un modelo de elasticidad constante es

In€ala__= p, + S, InqQtas 3 u

en el que es la elasticidad de sala en relacién con vtas. Este
modelo se encuentra entre los de regresion simple, al definir la
variable dependiente como y = log(sala) y la independiente como
X = log(vtas). La estimacion de esta ecuaciéon mediante MCO da

In€gala_= 4.822 + 0.257 Inqtas_
n = 209, R* = 0.211.

El coeficiente de In(vtas) es la elasticidad estimada de sala con
respecto a vtas. Implica que un incremento de uno por ciento en
las ventas de la compafiia aumenta el salario del director ejecutivo
en alrededor de 0.257 por ciento, que es la interpretacion usual de

elasticidad. 163

Como medir latasa de crecimiento: Modelo Log-Lin

Los economistas, la gente de negocios y los gobiernos
frecuentemente estan interesados en encontrar la tasa de
crecimiento de ciertas variables econdmicas. tales como
poblacion, PNB, oferta monetaria, empleo, productividad, déficit

comercial. etc.

Supéngase que se desea saber la tasa de crecimiento del gasto
de consumo personal en servicios.

Sea Y, el gasto real en servicios en el tiempo t, y Yo el valor inicial

del gasto en servicios.
Recordemos la muy conocida férmula del interés compuesto, vista

en los cursos basicos de economia.
Y, =Y, (1) ()
Donde r es la tasa de interés compuesta de Y
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Cémo medir la tasa de crecimiento: Modelo Log-Lin

Tomando el logaritmo natural, podemos escribir
InY, =InY, +tIn(1+r) (2
Ahorasea p, =InY, Bo =In(1+r)

Se puede escribir (2) asi

InY, =g +5,t ()

Agregando el término de perturbacion, se obtiene
InY; =B, + B, t+ 1 (4)

Este modelo es igual a cualquier otro modelo de regresién
lineal en el sentido de que los parametros 3, y 3, son lineales.
La Unica diferencia es que la variable dependiente o regresada
es el logaritmo de Y y el regresor o variable explicativa es el

"tiempo”, que adquiere valores de 1 ,2,3, etc. 165

Como medir latasa de crecimiento: Modelo Log-Lin

Modelos como  INY, =B, + B, t + 4,

se denominan modelos semilog porque solamente una variable (en
este caso la regresada) aparece en forma logaritmica.

Para fines descriptivos, un modelo en el cual la variable regresada
es logaritmica se denominara modelo log-lin.

En este modelo el coeficiente de la pendiente mide el
cambio proporcional constante o relativo en Y para un
cambio absoluto dado en el valor del regresor (en este
caso la variable t ), es decir;

_ cambio relativo en Y
cambio absolutoen X

P,
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Coémo medir latasa de crecimiento: Modelo Log-Lin

Si se multiplica el cambio relativo en Y por 100, 3, nos dara
entonces el cambio porcentual, o la tasa de crecimiento, en Y
ocasionada por un cambio absoluto en X, el regresor.

Es decir, 100 por 3, da como resultado la tasa de crecimiento en Y;
100 por 3, se conoce en la literatura como la semielasticidad de Y
respecto a X.
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Como medir latasa de crecimiento: Modelo Log-Lin

Ejemplo: Para ilustrar el modelo de crecimiento

InYi :ﬂ1+:82 t+

consideremos los datos sobre el gasto en servicios
proporcionados en (tabla 6.3-Anexo 1). Los resultados
de la regresion son los siguientes:

In GEs, = 7.7890 +  0.00743t
ee = (0.0023) (0.00017)
t = (3.387.619)* (44.2826)* = = 0.9894

Nota: GES significa gasto en servicios y el asterisco (*)
denota que el valor p es extremadamente pequefio.
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Coémo medir latasa de crecimiento: Modelo Log-Lin

La interpretacion de la ecuacion es
gue durante un periodo de un
trimestre, el gasto en servicios se
incremento a una tasa (trimestral)
de 0.743%. Aproximadamente esto
es igual a un crecimiento anual de
2.97%. Puesto que

7.7890 = In(GES) al comienzo del
periodo de andlisis, si se toma su
antilogaritmo se tiene 2.41390 . \ L
(billones de délares), como el valor e
inicial de GES (es decir, el valor al

final del dltimo trimestre de 1992).

8.00 —

7.96 -

°

Logaritmo del gasto en servicios

1
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Coémo medir la tasa de crecimiento: Modelo Log-Lin

Ejemplo: Salario y educacion
Recuerde el ejemplo del salario y la educacion, en el que hicimos la
regresion del salario por hora sobre los afios de escolaridad.
Obtuvimos una estimacién de la pendiente de 0.54, que significa
que pronosticamos que cada afio adicional de instrucciébn aumenta
en promedio el salario por hora en 54 centavos de délar.

A causa del caracter lineal de

sdla = —0.90 + 0.54 educ

0, 54 centavos es el incremento tanto para el primer afio como para
el vigésimo, lo que acaso no sea razonable.

Ahora, consideremos In(sala) como la variable dependiente,
obtenemos la siguiente relacion:
In¢ala_= 0.584 + 0.083 educ
n =526, R* = 0.186
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Como medir la tasa de crecimiento: Modelo Log-Lin

El coeficiente de educ tiene una interpretacion porcentual cuando se
multiplica por 100: sala aumenta 8.3 por ciento por cada afio
adicional de escolaridad. Es lo que entienden los economistas
cuando se refieren al "rendimiento de otro afio de estudios".

Es importante recordar que la principal razén para tomar el logaritmo
de sala es imponer un efecto porcentual constante de la educacion
en sala.

La intercepcién no es muy significativa, ya que da el log(sala)
pronosticado cuando educ = 0. La R cuadrada muestra que educ
explica alrededor de 18.6 por ciento de la variacién en log(sala) (que
no es sala).
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El modelo Lin-Log

A diferencia del modelo de crecimiento recién
estudiado, en el cual se estaba interesado en
encontrar el crecimiento porcentual en Y, ante un
cambio unitario absoluto en X, ahora hay interés en
encontrar el cambio absoluto en Y debido a un
cambio porcentual en X. Un modelo que puede lograr
este propésito puede escribirse como

Y, =B, + B,InX; + 1,

Para fines descriptivos, llamamos a este modelo un
modelo lin-log.

172

86



El modelo Lin-Log
Interpretacion de la pendiente

5, - cambioen Y cambioen Y
2 cambioenIn X  cambio relativoen X
Simbodlicamente, se tiene AY

P = XTx

En forma equivalente  AY = 8, €X/X_

Esta ecuacion plantea que el cambio absoluto en Y
(= AY) es igual a la pendiente multiplicada por el
cambio relativo en X.
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El modelo Lin-Log
Si este ultimo es multiplicado por 100 entonces

AY = B, €X/X_

da el cambio absoluto en Y ocasionado por un cambio porcentual
en X. Asi, si AX/X cambia en 0.01 unidades (o0 1%), el cambio
absoluto en Y es 0.01(B,).

Por tanto, si en una aplicacién se encuentra que 3, = 500, entonces
el cambio absoluto en Y es (0.01)(500), o 5.0.

Por consiguiente, cuado se utiliza MCO para estimar regresiones

omeen Yi = B+ B,InX; +

se debe multiplicar el valor del coeficiente de la pendiente
estimado, 3, por 0.01 o, dividido entre 100.
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El modelo Lin-Log

Ejemplo:

Como ejemplo del modelo lin-log, o0

consideremos el gasto alimenticio 7

en India, (tabla 2.8-Anexo 1). Sise 5 °F :
grafican los datos, se obtiene la z 500f s
gréfica de la figura . Tal y como é 400} o 2";‘2.0

esta figura sugiere, el gasto E wol . ot °f
alimenticio se incrementa en g e °

forma mas lenta, conforme el i 2000 =

gasto tqtal aumenta, lo cual quiza 1 400 500 500 70D FaD 500
proporcione sustento a la ley de Gasto total (rupias)

Engels.

Nota:¢, Cuando resulta atil un modelo lin-log ? Se ha encontrado una
interesante aplicacion en los asi conocidos modelos de gasto Engel
[nombrados en honor del estadistico aleman Emst Engel (1821-1896).

Engel postul6 que "el gasto total que se dedica a los alimentos tiende a
incrementarse en progresion aritmética, mientras que el gasto total aumenta
en progresién geométrica. 175

El modelo Lin-Log

Los resultados de ajustar el modelo lin-log a los datos son los
siguientes:

GASAL, = -1283.912 + 257.2700 In cAsTOT,
= (-4.3848)* (5.6625)*  r> = 0.3769

-

Interpretado de la forma antes descrita, el coeficiente de la
pendiente, que vale casi 257, significa que un incremento en el
gasto total en alimentos de 1%, en promedio, propicia un
incremento de casi 2.57 rupias en el gasto en alimento de las 55
familias incluidas en la muestra. (Nota: se dividié el coeficiente
estimado de la pendiente entre 100.)
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Analisis de regresion mualtiple

®Analisis de regresion multiple: problema de la estimacion
®"Notacién y supuestos
®|nterpretacién de la ecuacion de regresion multiple
=Significado de los coeficientes de regresion parcial
=Estimacion MCO de los coeficientes de regresién parcial
=E| coeficiente de determinaciéon multiple R2
=E| coeficiente de correlacion multiple R
®Analisis de regresion multiple: el problema de la inferencia
=El supuesto de normalidad
®"Prueba de hipdtesis en regresion multiple
="Prueba t para coeficientes individuales
®"Prueba F de significacion global
®Modelos de regresion con variables dicotomicas
®Problemas en el analisis de regresion
®Estimacién ponderada
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Andlisis de regresion multiple
El modelo de dos variables, con frecuencia es
inadecuado en la préactica. Es el caso del ejemplo
consumo-ingreso, en donde se supuso implicitamente que
solamente el ingreso X afecta el consumo Y. Pero la teoria
econdémica rara vez es tan simple, ya que, ademas del
ingreso, existen muchas otras variables que
probablemente afectan el gasto de consumo.
Por consiguiente, se necesita ampliar el modelo simple de
regresion con dos variables para considerar modelos que
contengan mas de dos variables.
La adicion de variables conduce al andlisis de los modelos
de regresion multiple, es decir, a modelos en los cuales la
variable dependiente, o regresada, Y, depende de dos o
mas variables explicativas, o regresoras.
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Modelo de tres variables

Generalizando la funcién de regresién poblacional (FRP) de
dos variables se puede escribir la FRP de tres variables asi:

Yi =6+ BoXy + BaXy + 44

donde Y es la variable dependiente, X, y X; las variables
explicativas (o regresoras). u; es el término de perturbacion
estocéstica, e i la iésima observacion.

Los coeficientes se denominan coeficientes de regresion parcial

Se continta operando dentro del marco del modelo clasico de
regresion lineal (MCRL).
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Modelo de tres variables
Supuestos
Especificamente. se supone lo siguiente

= Valor medio de ui, igual a cero
E(u,/ X,;,X5;)=0 para cada i
= No correlacion serial
cov(u;,u;) =0 i=]j
* Homocedasticidad
var(u,) = o’

180

90



Supuestos

= Covarianza entre ui y cada variable X igual a cero
cov(u;, X,;) =cov(u,, X;)=0
® No hay sesgo de especificacion

El modelo esta especificado correctamente

= No hay colinealidad exacta entre las variables X

No hay relacion lineal exacta entre X, y X;

Adicionalmente, se supone que el modelo de regresion mdltiple
es lineal en los parametros, que los valores de las regresoras
son fijos en muestreos repetido y que hay suficiente variabilidad

en dichos valores.. 181

Interpretacion de la ecuacion de regresion multiple

Dados los supuestos del modelo de regresion clasico, se cumple
gue, al tomar la esperanza condicional de Y a ambos lados de

se obtiene Yi =B+ Xy + B Xy + 14

ECQY /X5, Xg) = B+ B Xy + B Xy

Expresado en palabras, de la expresion anterior se obtiene la media
condicional o el valor esperado de Y condicionado a los valores dados o
fijos de las variables X, y X5. Por consiguiente, igual que en el caso de
dos variables, el analisis de regresion multiple es el andlisis de regresién
condicional, sobre los valores fijos de las variables explicativas, y lo que
obtenemos es el valor promedio o la media de Y, o la respuesta media de
Y a valores dados de las regresoras X.

Nota: Las propiedades de los estimadores MCO del modelo de
regresion multiples son similares a aquellas del modelo con dos

variables 182
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Significado de los coeficientes de regresion parcial

coeficientes de regresion parcial.

Los coeficientes de regresion 3, y B se denominan

)

B, mide el cambio en el valor de la media de Y,

E(Y) por unidad de cambio en X, permaneciendo X,

constante.

B;mide el cambio en el valor medio de Y, E(Y) por
unidad de cambio en X; cuando el valor de X, se
conserva constante.
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El coeficiente de determinacion multiple R2

En el caso de tres variables nos gustaria conocer la
proporcion de la variacion en Y explicada por las variables X
y X conjuntamente. La medida que da esta informacion es
conocida como el coeficiente de determinacion mudltiple y se
denota por RZ;conceptualmente se asemeja arz

n2 _1_ SRC _ Zu
STC Zy,

R2, al igual que r2, se encuentraentre Oy 1.

Se dice que el ajuste del modelo es “mejor” entre mas cerca
esté R2de 1
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El coeficiente de correlacion multiple R

Recuérdese que en el caso de dos variables, se
definié r como el coeficiente de correlacion y se
indicd que éste mide el grado de asociacion (lineal)
entre las dos variables.

El andlogo de r para tres 0 mas variables es el
coeficiente de correlacion mdultiple, denotado por R, el
cual es una medida del grado de asociacion entre Y y
todas las variables explicativas conjuntamente.

Aun cuando r puede ser positivo 0 negativo, R
siempre se considera positivo. En la practica, sin
embargo, R tiene poca importancia. La medida de
mayor significado es R2.
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Ejemplo: Mortalidad Infantil respecto al PIB
per capitay alatasa de alfabetizacidén en las mujeres

Consideremos como ejemplo el comportamiento de la mortalidad
infantil (MI) en relacion con el PIB per capita (PIBPC) vy el
alfabetismo femenino medido por la tasa de alfabetizacion en las
mujeres (TAM). A priori. se espera que la TAM también ejerza un
impacto negativo en la Ml al igual que el PIBPC. cuando se
introducen ambas variables en el modelo, se requiere eliminar la
influencia neta de cada regresora. Es decir. se necesita estimar los
coeficientes de regresion (parcial) de cada regresora. Por lo tanto.
el modelo es:

Ml = B, + B,PIBPC, + B,TAM, +u,
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Ejemplo: Mortalidad Infantil respecto al PIB

per capitay alatasa de alfabetizacion en las mujeres

Téngase en cuenta que Ml es el nUmero de muertes de nifilos menores
de 5 afios por cada 1 000 nacimientos vivos. el PIBPC es el PIB per

céapita en 1980 y que la TAM se mide en porcentaje. La muestra se
realizo en 64 paises.

Utilizando un paquete estadistico se obtienen los siguientes resultados:

MI. = 263,6416—0,0056PIBPC, —2,2316TAM,
ee= (115932 (0,0019)

R?=07077 R2 =0,6981
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Interpretacion

El coeficiente de regresion parcial -0,0056 del PIBPC indica que
si la influencia de la TAM se mantiene constante, conforme el
PIBPC se incrementa, digamos en un délar, en promedio, la
mortalidad infantil disminuye en 0.0056 unidades. Para hacerlo
interpretable desde el punto de vista econdmico, si el PIB per
capita se incrementara mil délares, en promedio, el nUmero de
muertes de nifios menores de 5 afios se reduciria a 5.6 por cada
1000 nacimientos vivos.

El coeficiente -2.2316 sefiala que si la influencia del PIBPC se
mantiene constante, el nUmero de muertes de nifios menores de 5
afios disminuiria, en promedio, 2.23 por cada mil nacimientos
vivos, en tanto que la tasa de alfabetizacion en las mujeres subiria
un punto porcentual. El valor de la interseccion de casi 263, si se
interpretara de una forma mecanicista, significaria que si los
valores del PIBPC y de la TAM fuesen cero, la mortalidad infantil
promedio seria de aproximadamente 263 muertes por cada mil
nacimientos vivos.
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El valor de la interseccién de casi 263, si se interpretara de una
forma mecanicista, significaria que si los valores del PIBPC y de la
TAM fuesen cero, la mortalidad infantil promedio seria de
aproximadamente 263 muertes por cada mil nacimientos vivos.
Por supuesto, tal interpretacion deberia tomarse con mucho
cuidado.

El valor de R2 de casi 0.71 significa que casi 71 % de la variacion
en la mortalidad infantil se explica mediante el PIBPC y la TAM, lo
cual es un gran porcentaje si se considera que el valor maximo
gue puede tener R2 es 1l. De todo lo dicho hasta aqui, los
resultados de la regresion tienen sentido.
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Analisis de regresién multiple: el problema de la
inferencia

El supuesto de normalidad

Como ya se sabe, si el Unico objetivo es la estimacion puntual de
los parametros de los modelos de regresién, sera suficiente el
método de minimos cuadrados ordinarios (MCO), el cual no hace
supuestos sobre la distribucion de probabilidad de las
perturbaciones uj. Pero si el objetivo no sélo es la estimacion sino
ademas la inferencia, entonces, como se analizé para el modelo de
regresién simple, se debe suponer que las uj siguen alguna
distribucion de probabilidad.

Se supuso que las uj seguian la distribucién normal con media cero
y varianza constante. Se mantiene el mismo supuesto para los
modelos de regresion mdltiple. Con el supuesto de normalidad , se
halla que los estimadores MCO de los coeficientes de regresién
parcial, son los mejores estimadores lineales insesgados (MELI)..
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El supuesto de normalidad

Consideremos nuevamente el ejemplo de la regresion de la
mortalidad infantil (MI) sobre el PIB per capita (PIBP) y la tasa
de analfabetismo en las mujeres (TAM) para una muestra de
64 paises. Los resultados de la regresion se reproducen a
continuacion.

MI, = 263,6416—0,0056PIBPC, — 2,2316TAM
ee= (115932 (0,0019)

R?=07077 R2 =0,6981

¢ Qué hay respecto a la significancia estadistica de los
resultados observados? Considérese por ejemplo el coeficiente del
PIBP (-0.0056). ¢ Es estadisticamente significativo este coeficiente; es
decir, es estadisticamente diferente de cero? ;Ambos coeficientes
son estadisticamente significativos?
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Prueba de hipodtesis sobre coeficientes
individuales de regresion parcial

Bajo el supuesto de que U, ~ N (0, o) entonces, se puede
utilizar la prueba t para demostrar una hipétesis sobre cualquier
coeficiente de regresion parcial individual .

Para ilustrar el procedimiento, considérese la regresién sobre la
mortalidad infantil.

La hipotesis nula establece que, manteniendo X3 constante

(la tasa de alfabetismo en las mujeres), el ingreso personal
disponible no tiene influencia (lineal) sobre €l gasto personal de
consumo. Para probar la hipétesis nula, se utiliza la prueba t
donde:

Ho:ﬁzzo y Hl:ﬁ2¢0
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Prueba de hipdtesis sobre coeficientes
individuales de regresion parcial

Para el ejemplo considerado se tiene

. —0.0056 _

=———=-2.8187
0.0020

Intervalo de confianza al 95% para ¢ (60 q de |)
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Prueba de hipdtesis sobre coeficientes
individuales de regresion parcial

Puesto que el valor t calculado de 2.8187 (en términos absolutos)
excede el valor critico t de 2, se puede rechazar la hipétesis nula de
que el PIBP no tiene ningun efecto sobre la mortalidad infantil. Para
expresarlo en términos més positivos, si se mantiene la tasa de
analfabetismo para las mujeres constante, el PIB per capita tiene un
efecto significativo (negativo) sobre la mortalidad infantil, como se
podria esperar a priori. De forma grafica, la situacion es la que se
muestra en la figura anterior.

En la practica, no se tiene que suponer un valor particular de o para
llevar a cabo la prueba de hipotesis. Uno simplemente utiliza el valor
p dado, que en el caso actual es de 0.0065. La interpretacion de
este valor p (es decir, el nivel exacto de significancia) es que si la
hipotesis nula fuese verdadera, la probabilidad de obtener un valor t
igual a 2.8187 o0 mayor (en términos absolutos ) es de so6lo 0.0065 o
0.65%. que de hecho es una probabilidad pequefia, mucho menor

gue el valor artificial mente adoptado de o = 5%. 194
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Prueba de hip6tesis sobre coeficientes
individuales de regresion parcial

Existe una conexion muy estrecha entre la prueba de hipétesis
y la estimacion del intervalo de confianza. Para este ejemplo, el
intervalo de 95% de confianza para (3 es

//;\ i taIZSe(lg)

que para 3, de este ejemplo se convierte en
—0.0096< g, <-0.0016

0 sea, el intervalo de -0.0096 a -0.0016 incluye al verdadero
coeficiente 3, con un coeficiente de confianza del 95%. Por tanto,
si 100 muestras de tamafio 64 se seleccionan y 100 intervalos de
confianza como el anterior se forman, entonces se espera que 95
de ellos contengan el verdadero parametro de poblacién 3, .Puesto
que el intervalo no incluye el valor cero de la hipotesis nula, se
puede rechazar tal hipétesis (que el verdadero 3, es cero con 95%
de confianza). 195

Prueba de la significacion global de laregresion

La prueba t hace referencia a la prueba de significancia
individual de los coeficientes de regresién parcial estimados, es
decir, bajo la hipétesis separada de que cada uno de los
verdaderos coeficientes de regresion parcial de la poblacién era
cero. Pero ahora considérese la siguiente hipotesis:

Hy:B,=5,=0

Esta hip6tesis nula es conjunta de que B, y 33 son iguales a
cero en forma conjunta o simultanea. Una prueba de tal
hipotesis se denomina prueba de significancia global de la recta
de regresion observada o estimada, es decir, si

Y esta relacionada o no linealmente con X, y X; a la vez..
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Prueba de la significacion global de la regresion

La significacion global de la regresion se puede probar con la
relacion de la varianza explicada a la varianza no explicada: Esta
sigue una distribucion F con k-1 y n-k grados de libertad, donde n
es el numero de observaciones y k es el nimero de pardmetros
estimados. _ R%(k-D)

k—l,ﬂ—k - 2

(1-R?) /(n—k)

Si la relacion F calculada excede el valor tabulado de F al
nivel especificado de significacion y grados de libertad, se
acepta la hipotesis de que los parametros de la regresion no
son todos iguales a cero y que R cuadrado es
significativamente diferente de cero.

Ho:Bi=B=Bs=..5,=0
H, : No todas las 2 son cero
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Modelos de regresion con variables
dicotémicas

En el andlisis de regresion, la variable dependiente o regresada,
esta influida frecuentemente no sélo por variables de razén de
escala (por ejemplo: ingreso, produccién, precios, costos,
estatura y temperatura), sino también por variables que son
esencialmente cualitativas por naturaleza, o de escala nominal
(por ejemplo, sexo, raza, color, religiéon, nacionalidad, regién
geografica, trastornos politicos y afiliaciéon a un partido).

Por ejemplo, manteniendo los demas factores constantes, se ha
encontrado que las trabajadoras ganan menos que sus colegas
masculinos y que las personas de color ganan menos que las
blancas. Este patron puede resultar de la discriminacion sexual o
racial, pero cualquiera que sea la razon, las variables cualitativas
tales como sexo y raza si influyen sobre la variable

dependiente y es claro que deben ser incluidas dentro de las
explicativas, o regresoras. 198
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Modelos de regresion con variables
dicotomicas

Puesto que tales variables usualmente indican la presencia o
ausencia de una "cualidad" o atributo, tal como femenino o
masculino, negro o blanco, catélico o no catolico, demécrata o
republicano son variables de escala nominal esencialmente.

Se podrian "cuantificar" tales atributos mediante la elaboracién de
variables artificiales que tomaran los valores 0y 1, donde 1
indicara la presencia (o la posesion) de ese atributo y O la
ausencia de tal atributo. Por ejemplo, el 1 puede indicar que una
persona es de sexo masculino y 0 puede designar una de sexo
femenino; o el 1 puede indicar que una persona se ha graduado
en la universidad y 0 que no lo ha hecho y asi sucesivamente. Las
variables que adquieren tales valores O y 1 se llaman variables
dicétomas. Tales variables son, por tanto, esencialmente un
recurso para clasificar datos en categorias mutuamente
excluyentes, como masculino o femenino.
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Modelos de regresion con variables
dicotomicas

Las variables ficticias se pueden usar para establecer
cambios en la ordenada en el origen, cambios en la
pendiente y cambios tanto en la ordenada en el origen
como en la pendiente. Y =b, +b X +b,D+u

Y =b, +b, X +b,XD +u

Y =b,+b X +b,D+b,DX +u
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Modelos de regresion con variables
dicotémicas

Si una variable cualitativa tiene m categorias, so6lo hay
que agregar (m-1) variables dicotomicas

Ejemplo: Considérese el siguiente modelo:
Y, =a, +a,D, +a,D, + BX,; + U,
donde Y = salario por hora en dolares
X = educacion (afios de escolaridad)

D2 =1 si es mujer; 0 en otro caso
D3 =1 si no es blanco y no hispano; 0 en otro caso

201

Modelos de regresion con variables
dicotomicas

En este modelo el sexo y la raza son regresoras cualitativas y la
escolaridad es cuantitativa. Esta implicita en este modelo la
suposicién de que el efecto diferencial de la variable dictoma sexo,
D2, es constante en las dos categorias de raza y el efecto diferencial
de la variable dicotoma raza, D3, también es constante en los dos
sexos. Es decir, si el salario medio es mayor para los hombres que
para las mujeres, se debe a que pertenezcan o no pertenezcan a la
categoria de no hispanos ni blancos. De igual forma, si por ejemplo
los no blancos ni hispanos tienen salarios medios menores, se debe
a que son hombres o mujeres.
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Modelos de regresion con variables
dicotémicas
En muchas aplicaciones, dicha suposicién puede ser
insostenible. Una mujer no blanca ni hispana tal vez gane menor
salario que un hombre de esa misma categoria. En otras
palabras, quiza haya una interaccion entre las dos variables
cualitativas D2 y D3. Por tanto, su efecto sobre la media quiza
no sea simplemente aditivo, sino multiplicativo, como en el
siguiente modelo:
Yi =y +a,Dy + Dy +a, ©,Dy }ﬂxu +U;
de donde

E(Y,/D,; =1D; =1X) = €+, +a, +0‘4}ﬂxi

Que es la funcion salario medio por hora para las trabajadoras
no blancas ni hispanas.
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Modelos de regresion con variables
dicotomicas

Obsérvese que
o, = efecto diferencial de ser mujer
o, = efecto diferencial de ser no blanco ni hispano
o, = efecto diferencial de ser mujer no blanca ni hispana

lo cual muestra que el salario medio por hora de las mujeres no
blancas ni hispanas es diferente (en una cantidad igual a «,) del
salario medio por hora de las mujeres blancas o hispanas. Si por
ejemplo los tres coeficientes de las variables dicotomas son
negativos, implicaria que las trabajadoras no blancas ni hispanas
ganan un salario medio por hora mucho mas bajo que las
trabajadoras blancas o hispanas, si se compara con la categoria
base, la cual en el ejemplo presente es la de hombres blancos o
hispanos.
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Modelos de regresion con variables

. _ dicotomicas
Ejemplo:

Ingresos promedio por hora en comparacion con la escolaridad,
sexoy raza

Los resultados de la regresion basados en el modelo

Y, =a, +a,D, +a,D, + BX,; + U,

donde Y = salario por hora en dolares
X = educacion (afios de escolaridad)
D2 =1 si es mujer; 0 en otro caso
D3 =1 si no es blanco y no hispano; 0 en otro caso

son

Yi =—0.2610-2.3606D,, —1.7327D,, +0.8028X
t=(-0.2357)" (-5.4873] (-2.1803) (9.9094)
R’ =0.2032 n=528
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Modelos de regresion con variables
dicotomicas

donde * indica los valores p menores que el 5%, y ** sefiala los
valores p mayores que 5%.

Los coeficientes diferenciales de la interseccién son
estadisticamente significativos y tienen los signos que se esperaban
y la escolaridad tiene un gran efecto positivo sobre el salario por
hora.

Como lo muestra la ecuacion, ceteris paribus, los ingresos promedio
por hora de las mujeres son inferiores por casi $2.36;ademas, los
ingresos promedio por hora de los trabajadores no blancos ni
hispanos también son menores por $1.73.
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Modelos de regresion con variables
dicotémicas

Ahora consideremos los resultados del modelo
\
_Yi =a, +6Vzl:_)zi +a_3D3i +_a4 O_ZiDSi j_ﬂxi +U;
Que incluye la variable dicotdmica de interaccion.

~

Y =-0.2610-2.3606D, —1.7327D, +2.12890, D, +0.8028X,
t=(-0.2357)" (-5.4873) (-2.1803] (1.7420)" (9.9095)"

R?=0.2032 n=528

donde * indica los valores p menores que el 5%, y ** sefala los
valores p mayores que 5%.

Como se observa las dos variables dicotdmicas aditivas siguen
siendo estadisticamente significativas, pero la variable dicotémica
interactiva no esta al nivel convencional del 5%
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Si se considera estadisticamente significativa
entonces se interpreta de la siguiente manera. Si se
mantiene constante el nivel de educacion y si se
afiaden los tres coeficientes de las variables
dicotébmicas entonces se obtendra

-1,964=-2,3605-1,732+2,128

Lo cual significa que los salarios medios por hora de
las trabajadoras no blancas ni hispanas es menor
por casi $1,96, valor que esta entre -2,3605
(diferencia s6lo debida a sexo) y -1,7327 ( diferencia
sélo debida a la raza)
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Problemas en el andlisis de regresion

Multicolinealidad:

Se refiere al caso en el cual dos 0 mas variables
explicatorias en el modelo de regresion estan altamente
correlacionadas, haciendo dificil o imposible aislar sus
efectos individuales sobre la variable dependiente. Con
multicolinealidad, los coeficientes de MCO estimados
pueden ser estadisticamente insignificantes (y ain tener el
signo contrario) aunque R cuadrado puede ser alto. La
multicolinealidad puede ser superada a veces o reducirse
coleccionando mas datos, usando informacion a priori,
transformando la relacion funcional, o reduciendo una de las
variables altamente colineales.
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Heteroscedasticidad

Si no se mantiene la suposicién de MCO de que la
varianza del término de error es constante para todos los
valores de las variables independientes, enfrentamos el
problema de la heterocedasticidad. Esto conduce a
estimaciones sesgadas e ineficientes (es decir, con
varianza mayor que la minima) de los errores estandar
(y asi pruebas estadisticas incorrectas e intervalos de
confianza también incorrectos)
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Autocorrelacion:

Cuando el término de error en un periodo esta correlacionado
positivamente con el término de error en el periodo anterior,
enfrentamos el problema de autocorrelacion (de primer orden
positiva). Esto es comun en analisis de series de tiempo.

La presencia de autocorrelacion de primer orden se prueba
utilizando la tabla del estadistico de Durbin- Watson a los
niveles de significacién del 5% o 1% para n observaciones y Kk,
variables explicatorias
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Estimacion ponderada ( MCP- WLYS)

Los modelos de regresion lineal tipicos asumen
que la varianza es constante en la poblacion objeto de
estudio. Cuando éste no es el caso (por ejemplo cuando
los casos con puntuaciones mayores en un atributo
muestran mas variabilidad que los casos con
puntuaciones menores en ese atributo), la regresion
lineal mediante minimos cuadrados ordinarios (MCO,
OLS) deja de proporcionar estimaciones Optimas para el
modelo.

212

106



Estimacién ponderada ( MCP- WLS)

Si las diferencias de variabilidad se pueden pronosticar a
partir de otra variable, el procedimiento Estimacion
ponderada permite calcular los coeficientes de un
modelo de regresion lineal mediante minimos cuadrados
ponderados (MCP, WLS), de forma que se les dé mayor
ponderacion a las observaciones mas precisas (es decir,
aguéllas con menos variabilidad) al determinar los
coeficientes de regresion.

Ejemplo.

¢,Cudles son los efectos de la inflacion y el paro sobre los cambios en

el precio de las acciones? Debido a que los valores con mayor valor de

cotizacion suelen mostrar mas variabilidad que aquellos con menor

valor de cotizacion, la estimacién de minimos cuadrados ordinarios no

generara estimaciones que sean optimas. El método de Estimacion

ponderada permite capturar el efecto del precio de cotizacion sobre la
variabilidad de los cambios en el precio, al calcular el modelo lineal. 213

Estimacion ponderada ( MCP- WLS)

Consideraciones sobre los datos

Datos. Las variables dependiente e independientes deben ser
cuantitativas. Las variables categoricas, como la religién, la edad o
el lugar de residencia, han de recodificarse como variables binarias
(dummy) . La variable de ponderacidn debera ser cuantitativa 'y
estar relacionada con la variabilidad de la variable dependiente

Supuestos. Para cada valor de la variable independiente, la
distribucion de la variable dependiente debe ser normal. La relacién
entre la variable dependiente y cada variable independiente debe ser
lineal y todas las observaciones deben ser independientes. La
varianza de la variable dependiente puede cambiar segin los niveles
de la variable o variables independientes, pero las diferencias se
deben poder pronosticar en funcion de la variable de ponderacion.
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Regresidon Logistica

®Consideraciones sobre los datos

"Fases fundamentales

®"Fundamentos Funcién logistica

®Calculo de las probabilidades pronosticadas
"Interpretacidon de los coeficientes

"El problema de clasificacién

"Estadisticos: Puntuacion de Rao, Chi cuadrado, Wald
"Regresion logistica versus analisis discriminante
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Regresion Logistica

La regresion logistica resulta Gtil para los casos en los
que se desea predecir la presencia 0 ausencia de una
caracteristica o resultado segun los valores de un
conjunto de variables predictoras.

Es similar a un modelo de regresion lineal pero esta
adaptado para modelos en los que la variable
dependiente es dicotémica.

Los coeficientes de regresion logistica pueden
utilizarse para estimar la razon de las ventajas (odds
ratio) de cada variable independiente del modelo.

La regresion logistica se puede aplicar a un rango mas
amplio de situaciones de investigacion que el analisis

discriminante.
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Regresion logistica: Consideraciones sobre los datos

Datos. La variable dependiente debe ser dicotomica. Las variables
independientes pueden estar a nivel de intervalo o ser categoricas; si
son categoricas, deben ser variables dummy o estar codificadas como
indicadores (existe una opcién en el procedimiento para recodificar
automaticamente las variables categoricas).

Supuestos. La regresion logistica no se basa en supuestos
distribucionales en el mismo sentido en que lo hace el andlisis
discriminante. Sin embargo, la solucion puede ser mas estable si los
predictores tienen una distribucién normal multivariante.
Adicionalmente, al igual que con otras formas de regresion, la
multicolinealidad entre los predictores puede llevar a estimaciones
sesgadas y a errores tipicos inflados.

El procedimiento es mas eficaz cuando la pertenencia a grupos es una
variable categérica auténtica.
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Regresion Logistica

El andlisis de regresion logistica tiene como finalidad principal
pronosticar la pertenencia a un grupo a partir de una serie de

variables independientes.
Gupo D

Variables independientes Variable dependiente

.w e dicotdmica

Para llevar a cabo un andlisis de regresién logistica binaria es
necesario disponer de una variable categorica que defina dos grupos:
Los clientes que devuelven un crédito y los que no

Los ciudadanos que votan y los que no

Los pacientes que tienen una determinada enfermedad y los que no
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Regresion Logistica

Grupo .

Variables independientes _ Variable dependiente

b predictoras (covariables @ dicotémica
Las variables en las que Lavariable dicotomicaes la
se supone que se variable dependiente del andlisis,
diferencian los grupos es decir, la variable cuyos

valores se desea pronosticar.

El andlisis de regresién logistica genera una serie de pesos o
coeficientes que:

(1) Informan sobre la capacidad individual de cada variable
independiente para diferenciar entre los grupos.

(2) Permiten obtener prondsticos que sirven para clasificar a los

sujetos
219

Fases fundamentales

Un andlisis de regresion logistica consta de cuatro fases
fundamentales:

=L a seleccion de las variables de analisis.

®La estimacion de los pesos o coeficientes de las variables
seleccionadas.

®|a clasificacion de los casos.

=El andlisis de los residuos. ﬁ

La seleccién de las variables puede realizarse a partir de criterios
tedricos o puede obedecer a criterios estadisticos

La estimacién de los pesos o coeficientes asociados a cada variable se
realiza mediante una algoritmo iterativo de maxima verosimilitud.

La clasificacion de los casos se realiza a partir de los prondsticos del
modelo estimado.

El andlisis de los residuos permite detectar posibles casos atipicos o

predicciones anémalas.
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Fundamentos Funcidn Logistica

Representacion grafica de una curva logistica

¥
1 -4

1
—(By+ByX)
l1+e /

P X

B,

" BI- tang(8)

El coeficiente Bo representa la posicion de la curva sobre el eje horizontal
o las abscisas (mas hacia la izquierda o mas hacia la derecha). Y el
coeficiente B1 representa la pendiente de la curva medida en la zona de
inflexion de la curva.

Y =

1 0<Y<1
1 4+ @ (BotBABX -t BXy)

El exponente del nimero e es una ecuacion lineal mdltiple en la que cada
variable independiente recibe una ponderacién proporcional a su capacidad
para predecir Y. 221

Fundamentos Funcion Logistica

Si dos sucesos son exclusivos entre si (no se solapan) y exhaustivos
(agotan el espacio muestral de posibles sucesos), la probabilidad de
aparicién de cualquiera de ellos es igual a 1 menos la probabilidad de

aparicioén del otro.

Supongamos que la variable Y puede tomar sélo dos valores (0y 1)
Sea P(Y =1) la probabilidad de que la variable Y tome el valor 1,
entonces la probabilidad de que Y tome el valor O sera:

P(Y=0)= 1-P(Y=1).
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Ejemplo

Supongamos que interesa explicar y predecir si una persona
ha votado o no en las ultimas elecciones a partir de un
conjunto de caracteristicas socio-demograficas.
La variable que distingue a los sujetos que manifiestan haber
votado de aquellos que manifiestan no haber votado es la

variable voto.

JVotd en 19927

Porcentaje Porcentaje
Frecuencia | Porcentaje valido acumulado
Validos Siwto 1032 68,8 71,1 71,1
No votd 420 28,0 28,9 100,0
Total 1452 96,8 100,0
Perdidos  Sistema 48 3,2
Total 1500 100,0
223
Ejemplo

Consideremos en primer lugar la variable lee como variable
independiente (¢ Lee el periddico?)

¢cLee el periédico?

Porcentaje Porcentaje
Frecuencia | Porcentaje vélido acumulado
Validos Silee 862 57,5 85,3 85,3
No lee 148 9,9 14,7 100,0
Total 1010 67,3 100,0
Perdidos  Sistema 490 32,7
Total 1500 100,0

En el ejemplo propuesto, el fendmeno que interesa estudiar es la
abstencién, es decir, el hecho de que una persona no acuda a
votar.
Una buena estimacion de la probabilidad de este fendmeno es la
frecuencia relativa de abstencion observada en la muestra.
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Ejemplo

Tabla de contingencia ¢ Voté en 19927 * ;Lee el periédico?

¢Lee el periédico?

Silee No lee Total
¢Votéen Siwtd Recuento 624 68 692
19927 % de ¢Lee el periddico? 74,9% 47,6% 70,9%
No voté  Recuento 209 75 284
% de ¢Lee el periédico? 25,1% 52,4% 29,1%
Total Recuento 833 143 976
% de ¢Lee el periodico? 100,0% 100,0% 100, 0%

En las frecuencias marginales de la tabla puede apreciarse que se
ha abstenido de votar el 29,1% de los encuestados. La estimacion
de la probabilidad del suceso “No votd” sera P(Y =1)=0,291. Por
tanto, la probabilidad del suceso “Si voté” sera P(Y =0) = 0,709.

225

Ejemplo

Se sabe que aproximadamente una tercera parte de los sujetos
encuestados se abstiene y que, por tanto, cabe esperar que una de
cada tres personas no acuda a las urnas; pero no se sabe nada
acerca de las caracteristicas de las personas que se abstienen.

La pregunta que interesa responder en este momento es:

¢es posible utilizar alguna otra variable, previa a la votacion,
gue permita pronosticar adecuadamente la probabilidad de
que un sujeto no vote?.

Es decir, ¢es posible construir un modelo de regresién que
permita pronosticar la probabilidad de abstencion a partir de
una o varias variables independiente?.
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Ecuacion logistica

Si existen variables capaces de predecir la abstencién, entonces es
posible incluirlas en un modelo de regresién y utilizarlas para
corregir las estimaciones de proporcidén de votantes y no votantes.

El problema que surge en una situacion de estas caracteristicas es
que, al tener que pronosticar una probabilidad (es decir, un valor
comprendido entre 0 y 1), un modelo de regresion lineal puede
plantear serios problemas de prediccién por no tener maximo ni
minimo tedricos en los prondsticos que arroja. Por esta razén es
mas apropiado recurrir a un modelo de tipo logistico. Considérese
la siguiente ecuacién logistica:

1
PIr=1) = 1+ e Bo+BX)
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Definida la ecuacién que puede utilizarse, el objetivo consiste en
encontrar una variable que discrimine bien entre los dos posibles
valores de Y.

La figura muestra cuatro curvas logisticas correspondientes a
cuatro posibles variables independientes o predictoras.
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Las curvas se encuentran ordenadas por orden creciente de
capacidad discriminativa. Puesto que el coeficiente que controla la
pendiente de la curva es B1, una buena variable predictora sera
aquella que genere una curva con mucha pendiente (es decir, una
variable que tenga asociado un coeficiente muy alto, en valor
absoluto), mientras que una mala variable predictora sera aquella
gue genere una curva sin pendiente o con muy poca pendiente (es
decir, que tenga asociado un coeficiente B1 préximo a 0, en valor

absoluto). @

El objeto de analisis de regresién logistica es encontrar las
variables con mayor (en valor absoluto) coeficiente asociado.

229

Supongamos, por simplicidad, que para clasificar a un sujeto
como votante o abstencionista se decide establecer como
punto de corte el valor de probabilidad 0,5.

. | .
\ \ :
0,5 . o
Los sujetos con un prondstico
mayor que 0,5 son

Los sujetos con un pronéstico  clasificados como
menor o igual que 0,5 son abstencionista
clasificados como votantes

Una buena variable predictora (podria decirse 6ptima) sera aquella
que permita obtener pronésticos (probabilidades) iguales a 0 para el
suceso Y=0 vy pronosticos iguales a 1 para el suceso Y=1 .
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Célculo de las probabilidades pronosticadas

Utilizando los datos de la tabla ( software SPSS) del eiemplo;

Variables en la ecuacion

B E.T. Wald gl Sig. Exp(B)
Paso LEE 1,192 ,186 41,258 1 ,000 3,293
1 Constante -1,094 ,080 187,316 1 ,000 ,335

a. Variable(s) introducida(s) en el paso 1: LEE.

la ecuacién de regresion logistica toma la forma :

1 1

P(Yzl) = 1 o e_ B, +B; X = 1 + e—(—1,094+1,192X)

Donde Y=0 Sivot6 X=0 Silee
Y=1 Novot6 X=1 No lee
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Célculo de las probabilidades pronosticadas

En el caso de que un encuestado no lea el periddico , la
probabilidad pronosticada por la ecuaciéon de regresion
logistica para la categoria “No voté” vale:

1 1

-[-1,004+1,192 1] = 1+ e—o,098

P(Y=1| X =1) = — = 0,5245

Y en el caso de que un encuestado lea el periédico, la probabilidad

pronosticada para la categoria “No votd” vale:

1 1

-[-1,094+1,192 0 ] = 1+ el,094

PY=1|X=0 =
1+e

= 0,2509

232

116



Célculo de las probabilidades pronosticadas

Por tanto, a partir de los pronésticos derivados de la ecuacion de
regresion logistica, se puede afirmar que, entre los sujetos que
manifiestan no leer el periddico, la probabilidad de abstencion en las
elecciones es mayor (aproximadamente el doble) que entre los
sujetos que manifiestan leer el periédico.

Es muy importante tener en cuenta que los prondésticos
obtenidos con la ecuacion de regresién logistica siempre
se refieren a una de las dos categorias de la variable
dependiente: aquella codificada con el valor mayor y que
es la que el procedimiento Regresidn logistica codifica
internamente con el valor 1. En el ejemplo, la categoria
“No votd”.
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Interpretacion de los coeficientes

¢,Como interpretar los coeficientes de un modelo de regresion logistica? Ya se
ha dicho que P(Y =0) = 1-P(Y =1)

Dividiendo la probabilidad de uno de los sucesos por su probabilidad
complementaria y simplificando se obtiene el cuociente denominado la ventaja
(odds) del suceso Y=1 frente al suceso Y=0 :

PY=1 1/ 1+e *5
= =€
PY=0 1-1/ 1+e >

By+B, X

La ventaja de un suceso es el cuociente entre la
probabilidad de que el suceso ocurra y la probabilidad de
que no ocurra 234
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Interpretacion de los coeficientes

Tomando el logaritmo neperiano de la ventaja se obtiene la
transformacion logit:

PY=1
In| ——— | = B, + B,X
PY=0

Este modelo se ajusta a un modelo de regresion lineal. Por tanto, el
coeficiente de regresion de un modelo logistico puede interpretarse
como el cambio que se produce en la transformacién logit (en el
logaritmo de la ventaja del suceso Y = 1) por cada unidad de
cambio que se produce en la variable independiente.

Un coeficiente positivo debe interpretarse como un incremento
en la probabilidad que el individuo tome el valor 1 debido a una
variacion unitaria en la variable, mientras que un valor negativo
debe interpretarse como una disminucion en la misma
probabilidad 235

Interpretacion de los coeficientes

Con los datos del ejemplo, la transformacién logit del suceso “No
voté” (Y =1), cuando el encuestado “Lee el periddico” (X = 0) vale:

PY=1| X=0
[PVt X20) (059 ) i oz - 100
PY=0]| X=0 1-0,2509

Y la transformacion logit del suceso “No votd” cuando el encuestado
“No lee el periodico” (X = 1) vale:

PY=1] X=1
A ] Y S
PY=0] X=1 1+0,5245

Por tanto, la diferencia entre ambos logaritmos permite obtener el valor del
coeficiente:
B, = 0,098 - -1,094 = 1192
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Interpretacion de los coeficientes

Asi, en el modelo de regresion logistica, el coeficiente de regresién
asociado a una variable independiente representa el cambio
producido en la transformacién logit por unidad de cambio en
la variable independiente.

Es preferible interpretar directamente el cambio en las ventajas y no
en los logaritmos de las ventajas. Volviendo a la expresion de la
ventaja:

PY-=1

— eBO+le — eBO ele
PY=0

Se ve claramente que una ventaja se puede expresar en términos
de potencias del nimero e. Por ello se suele informar del valor
exponencial de los coeficientes de regresion.
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Interpretacion de los coeficientes

En los resultados de la regresion logistica se incluye tanto el valor del
coeficiente de regresion (B) como el de Exp(B) . En el ejemplo, la ventaja
del suceso “No votd” cuando el encuestado “No lee el periédico” vale
1,103, mientras que la ventaja de ese mismo suceso cuando el
encuestado “Si lee el periodico” vale 0,335.

Si se expresa el cambio proporcional de la ventaja en términos
de un cociente (como una razdn) se obtiene

1,103/0,335 = 3,293, que es justamente el valor de Exp(B). A
este cambio proporcional se le denomina razén de las ventajas
(odds ratio en inglés), dado que es el resultado de dividir dos
ventajas. Y se interpreta en términos del cambio
proporcional (ya sea aumento o disminucién) que se
produce en la ventaja del suceso o evento de interés (“No
vota” en el ejemplo) por cada unidad de cambio que se
produce en la variable independiente (VI).
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El problema de la clasificacion

Una ecuacion de regresion logistica raramente arroja prondsticos
con valores 0y 1, es decir, raramente genera una curva en forma
de escalén Lo habitual es encontrar que la probabilidades
pronosticadas adoptan valores comprendidos entre O y 1.

Este es el motivo que obliga atener que establecer un punto
de corte para poder tomar la decisién de clasificar a los
sujetos en uno u otro grupo a partir de las probabilidades
pronosticadas.

Cuando la variable independiente es dicotdmica, como en el
ejemplo, establecer el punto de corte es una tarea bastante
sencilla. Puesto que una variable dicotémica s6lo adopta dos
valores (en el ejemplo: 0 = “Si lee el periddico” y 1 = “No lee el
periédico”), sélo es posible obtener dos pronésticos. (0,2509 y
0,5245).
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También se ha visto que la probabilidad del suceso “No votd”
vale 0,291 Asi parece razonable pensar que el punto del corte
deberia encontrarse entre las dos probabilidades pronosticadas;
ese punto de corte bien podria ser, por ejemplo 0,291.

0 N 1

/ 0,291 Los sujetos con un prongstico
Los sujetos con un pronéstico  mayor que el punto de corte
menor o igual que el punto de  son clasificados en el grupo
corte son clasificados en el que no votan
grupo que si votan
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En los modelos con mas de una variable independiente se
incrementa el nimero de valores distintos que es posible

pronosticar

Existen dos caminos alternativos para determinar el punto de corte
Optimo, es decir, para encontrar cudl es el valor (la probabilidad) a
partir del cual se consigue diferenciar al maximo a los sujetos de
uno y otro grupo y, consecuentemente, para efectuar la mejor

clasificacién posible.

El primero de estos caminos
consiste en generar multiples
tablas de clasificacion variando
en cada una de ellas el punto de
corte hasta optimizar el
porcentaje de casos
correctamente clasificados.

El segundo camino para
determinar el punto de corte
Optimo consiste en utilizar la
curva COR.

81

Tablas de clasificacién con distintos valores de corte

Tabla de clasificaciof

Pronosticado
¢Votd en 19927 Porcentaje
Obsernvado Siwté No voté correcto
Pasol ¢Vot6en 19927 Siwté 624 68 90,2
No voté 209 75 26,4
Porcentaje global 71,6

a. El valor de corte es ,500

Tabla de clasificacioft

Pronosticado
Voté en 19922 Porcentaje
Obsenado Siwoté No votd correcto
Pasol ¢Vot6 en 1992? Siwtd 624 68 90,2
No voté 209 75 26,4
Porcentaje global 71,6

a. El valor de corte es ,300
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Tabla de clasificaciof

Pronosticado
cVoto en 19922 Porcentaje
Obsenado Siwoté No votd correcto
Pasol ¢Votden 19927 Siwtd 624 68 90,2
No voté 209 75 26,4
Porcentaje global 71,6

a. El valor de corte es ,260

Tabla de clasificacioft

Pronosticado
2 Votb en 1992? Porcentaje
Obsenvado Siwté No voté correcto
Pasol ¢Votd en 1992? Siwtd 0 692 .0
No vot6é 0 284 100,0
Porcentaje global 29,1

a. El valor de corte es ,250
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Regresion logistica multiple

Nos interesa interpretar un analisis de regresion logistica utilizando mas de
una variable independiente.

Variables independientes

Variable dependiente
Leer

Voto Edad
Hijos
Educ

Ingfam91

Consideremos la misma variable dependiente que en el primer
ejemplo (voto) y, ademas de la variable independiente alli utilizada
(leer), otras cuatro nuevas: edad (Edad del encuestado), hijos
(NUmero de hijos), educ (Afios de escolarizacion) e ingfam91
(Ingresos familiares en 1991)

244

122



Estadistico de puntuacion de Rao

La tabla siguiente contiene los valores del estadistico de
puntuacidon de Rao. Este estadistico mide la contribucion
individual de cada variable a la mejora del ajuste global del modelo.
El nivel critico (Sig) asociado a cada estadistico indica qué variables
contribuyen significativamente al ajuste. Puede verse que,
exceptuando la variable hijos, todas las variables incluidas en el
analisis son significativas; por tanto, buenas candidatas para formar
parte del modelo de regresion. La ultima linea, Estadisticos
globales, contiene una valoracion global de todas las variables
independientes tomadas juntas.

Variables que no estan en la ecuacion

Puntuacion gl Sig.
Paso  Variables LEE 45,137 1 ,000
0 EDAD 20,956 1 ,000
EDUC 60,910 1 ,000
INGFAM91 53,935 1 ,000
HIJOS ,188 1 ,664
Estadisticos globales 136,954 5 ,000
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El estadistico chi-cuadrado

Pruebas omnibus sobre los coeficientes del modelo

Chi-cuadrado gl Sig.
Pasol Paso 143,754 5 ,000
Blogue 143,754 5 ,000
Modelo 143,754 5 ,000

El estadistico chi-cuadrado permite contrastar la hipotesis de
gue el incremento obtenido en el ajuste global del modelo es
nulo. Este estadistico sirve para determinar si, al introducir las
cinco variables independientes en el modelo, se consigue un
incremento significativo del ajuste global. Este incremento se
valora tomando como punto de referencia el modelo nulo.
Puesto que el modelo se construye en un Unico paso (pues se
esta utilizando el método introducir; ver siguiente apartado),
todas las secciones de tabla informan del mismo valor; la mejora
respecto al modelo nulo, es decir, respecto al modelo del paso 0
(Chi-cuadrado = 143,754). En el ejemplo, esta mejora es
significativa:
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Resumen de los modelos

R cuadrado

-2 log de la R cuadrado de
Paso | verosimilitud | de Cox y Snell | Nagelkerke
1 970,3922 ,143 ,205

a. La estimacién ha finalizado en el nimero de
iteracién 5 porque las estimaciones de los
pardmetros han cambiado en menos de ,001.

La tabla ofrece un resumen del modelo. Contiene tres
estadisticos que permiten valorar el ajuste global del modelo en el
paso 1, es decir, del modelo que incluye todas las variables.

Los parametros estan estimados a través del método de maxima
verosimilitud (-2LL), de modo que sus valores tenderan a 0 si la
verosimilitud tiende a maximay al revés si ésta es baja.En el
ejemplo se observa un un bajo ajuste del modelo a los datos.
Este resultado queda corroborado con el estadistico de Cox y
Snell, que se interpreta de la misma forma que el coeficiente de
determinacién de un modelo de regresion lineal.
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Matriz de confusion

Tabla de clasificaciorf

Pronosticado
¢ Vot6 en 19927 Porcentaje
Observado Si vot6 No votd correcto
Pasol ¢Votoen 19927 Sivotd 615 54 91,9
No votd 189 76 28,7
Porcentaje global 74,0

a. Elvalor de corte es ,500

La tabla muestra la matriz de confusién con los resultados de la
clasificacion.

Aunqgue no es posible mejorar el porcentaje global de clasificacién
correcta sin incluir nuevas variables independientes, si es posible
equilibrar la tasa de aciertos en los dos grupos manipulando el
punto de corte utilizado en la clasificacion.
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Variables en la ecuacion

B E.T. Wald gl Sig. Exp(B)
Paso  LEE ,671 ,207 10,468 1 ,001 1,956
EDAD -,034 ,006 36,188 1 ,000 ,967
EDUC -,192 ,032 35,276 1 ,000 ,825
INGFAM91 -,056 ,016 12,722 1 ,000 ,945
HIJOS ,018 ,051 ,125 1 ,723 1,018
Constante 3,636 ,526 47,706 1 ,000 37,957

a. Variable(s) introducida(s) en el paso 1: LEE, EDAD, EDUC, INGFAM91, HIJOS.

La tabla muestra las estimaciones de los coeficientes (B) del
modelo y los datos necesarios para valorar su significacién e
interpretarlos.

La significacion de cada coeficiente se evalla a partir del
estadistico de Wald. Este estadistico permite contrastar la
hipétesis nula de que el coeficiente vale cero en la
poblacidon y se obtiene elevando al cuadrado el cociente
entre el valor estimado del coeficiente (B) y su error tipico
(error tip).
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Estadistico de Wald

Estadistico de Wald =

Coeficiente jz
E.estandar

Es un estadistico similar a una t2. Cuando el nivel critico
(Sig.) asociado al estadistico de Wald es menor que 0,05, se
puede rechazar la hipétesis nula y, por tanto, concluir que la
correspondiente variable independiente esta
significativamente relacionada con la variable dependiente.
Un inconveniente de este estadistico es que es demasiado
sensible al tamafio de los coeficientes; en general, cuando el
valor de un coeficiente es muy grande (en valor absoluto) el
estadistico de Wald es poco fiable. En estos casos es
preferible evaluar la significacion de las variables utilizando
un método por pasos
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Razdn de las ventajas

La columna de la razon de las ventajas, Exp(B), permite
cuantificar en qué grado aumenta la abstencién cuando los
sujetos no leen el periddico (y se mantienen constantes las
restantes variables). Puesto que el punto de comparacion es el
valor 1y el Exp(B) de la variable leer vale 1,956, se puede
concluir que la ventaja de la abstencion entre los sujetos que no
leen el periédico es aproximadamente el doble que entre los que
si lo leen.

El signo negativo del resto de los coeficientes indica que el
incremento en cualquiera de las demas variables disminuye la
probabilidad de que un sujeto no vote: la abstencién es menos
probable a medida que aumentan la edad, los ingresos familiares
y los afios de escolarizacion.
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Andlisis de regresion logistica por pasos

Cuando, se dispone de mas de una variable independiente,
existen varios métodos para seleccionar la variable o variables
que deben formar parte del modelo final.

a4

El método de introduccidn forzosa hace que el modelo de regresion
incluya todas las variables independientes seleccionadas.

Los métodos de seleccidn por pasos permiten utilizar criterios
estadisticos para, de forma automatica, incluir en el modelo las
variables que son significativas y dejar fuera las que no lo son.

Los métodos de seleccidon por blogues permiten al usuario manipular
la inclusion y/o exclusidn de variables mediante la combinacion
secuenciada de distintos procedimientos, pudiendo generar modelos

jerarquicos. -
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Regresion logistica multinomial

La opcion Regresion logistica multinomial resulta util en aquellas
situaciones en las que desee poder clasificar a los sujetos segun
los valores de un conjunto de variables predictoras. Este tipo de

regresién es similar a la regresion logistica, pero mas general, ya
gue la variable dependiente no esté restringida a dos categorias.

Ejemplo. Para conseguir una produccion y distribucion de
peliculas mas eficaz, los estudios de cine necesitan predecir qué
tipo de peliculas es mas probable que vayan a ver los
aficionados. Mediante una regresion logistica multinomial, el
estudio puede determinar la influencia que la edad, el sexo y las
relaciones de pareja de cada persona tienen sobre el tipo de
pelicula que prefieren. De esta manera, el estudio puede orientar
la campafia publicitaria de una pelicula concreta al grupo de la
poblacién que tenga mas probabilidades de ir a verla.
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Regresion logistica versus analisis discriminante

La regresion logistica se puede aplicar a un rango mas amplio de
situaciones de investigacion que el andlisis discriminante.

El analisis discriminante resulta Gtil para las situaciones en las que
se desea construir un modelo predictivo para pronosticar el grupo de
pertenencia de un caso a partir de las caracteristicas observadas de
cada caso. El procedimiento genera una funcion discriminante (o,
para mas de dos grupos, un conjunto de funciones discriminantes)
basada en combinaciones lineales de las variables predictoras que
proporcionan la mejor discriminacion posible entre los grupos. Las
funciones se generan a partir de una muestra de casos para los que
se conoce el grupo de pertenencia; posteriormente, las funciones
pueden ser aplicadas a nuevos casos que dispongan de medidas
para las variables predictoras pero de los que se desconozca el
grupo de pertenencia.
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Analisis discriminante

Datos. La variable de agrupacién debe tener un niumero limitado de
categorias distintas, codificadas como ndmeros enteros. Las
variables independientes que sean nominales deben ser
recodificadas a variables dummy o de contraste.

Supuestos. Los casos deben ser independientes. Las variables
predictoras deben tener una distribuciébn normal multivariada y las
matrices de varianzas-covarianzas intra-grupos deben ser iguales en
todos los grupos. Se asume que la pertenencia al grupo es
mutuamente exclusiva (es decir, ningin caso pertenece a mas de un
grupo) y exhaustiva de modo colectivo (es decir, todos los casos son
miembros de un grupo). El procedimiento es mas efectivo cuando la
pertenencia al grupo es una variable verdaderamente categorica; si
la pertenencia al grupo se basa en los valores de una variable
continua (por ejemplo, un cociente de inteligencia alto respecto a uno
bajo), debera considerar el uso de la regresién lineal para
aprovechar la informacién més rica ofrecida por la propia variable
continua. 255

Analisis Factorial

"Datos y supuestos
®Técnicadel analisis factorial
®"Fases del analisis factorial
®"Matriz de correlaciones
="Extraccion de factores
"Métodos de Rotacion
"Puntuaciones factoriales
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Analisis Factorial

El andlisis factorial es una técnica de reduccion de datos que
sirve para encontrar grupos homogéneos de variables a partir
de un conjunto numeroso de variables.

v2,v8,v10....

Esos grupos homogéneos se forman con las variables que
correlacionan mucho entre si y procurando, inicialmente, que

unos grupos sean independientes de otros. 257

Datos y supuestos

Objetivo
Buscar el nimero minimo de dimensiones capaces de explicar el
méximo de informacion contenida en los datos.

Variables

En el andlisis factorial no existe variable dependiente. Todas las
variables del andlisis tienen el mismo rango: todas ellas son
independientes en el sentido de que no existe a priori una
dependencia conceptual de unas variables sobre otras.

Las variables deberian ser cuantitativas a nivel de intervalo o de
razén. Los datos categdricos (como la religion o el pais de
origen) no son adecuados para el andlisis factorial.
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Datos y supuestos

Supuestos

Los datos han de tener una distribucion normal bivariada para
cada pareja de variables, y las observaciones deben ser
independientes.

Ejemplo

¢, Qué actitudes subyacentes hacen que las personas
respondan a las preguntas de una encuesta politica de la
manera en que lo hacen? Con el andlisis factorial, se puede
investigar el nimero de factores subyacentes y, en muchos
casos, se puede identificar lo que los factores representan
conceptualmente. Adicionalmente, se pueden calcular las
puntuaciones factoriales para cada encuestado, que pueden
utilizarse en analisis subsiguientes.
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Técnica del analisis factorial.

Cada variable aparece como combinacién lineal de una serie
de factores

X, =AF+AF+AF+...+AF +U,

donde F son los factores comunes a todas las variables y U es el factor
Unico referido a la parte de la variable i que no puede ser explicada por
los factores comunes. Las A, son los coeficientes de cada uno de los
factores. Los factores Unicos se asume que estan incorrelacionados con
el resto de factores Unicos y con los factores comunes.

Cada factor es una combinacion lineal de las variables originales

F =W, X, +W;, X, + W X5+ +W X

Wj son los coeficientes de las puntuaciones factoriales

P es el nimero de variables
260
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Fases del Andlisis factorial

El analisis

factorial consta de cuatro fases caracteristicas:

®E| calculo de una matriz capaz de expresar la variabilidad conjunta de
todas las variable.

=L a extraccion del nimero éptimo de factores.

=L a rotacion de la solucion para facilitar su interpretacion.

=La estimacion de las puntuaciones de los sujetos en las nuevas
dimensiones.

Para ejecutar correctamente un analisis factorial es necesario tomar
algunas decisiones en cada una de estas fases.
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Ejemplo

Analicemos, por ejemplo, la pregunta del cuestionario cuyos

datos

recoge el archivo trabajo.sav y referida a la evaluacion

por parte de los encuestados de la importancia que segun su
opinion pueden tener cada una de las causas que se

enum

B13
B14
B15
B16
B17
B18
B19
B20
B21

eran, en el alto indice de paro en un pais.

: La crisis econ6mica.

: La politica de empleo del gobierno.

: La mala gestion de los empresarios.

: La comodidad de la gente, que sélo quiere buenos trabajos.
: La falta de preparacion del trabajador.

: Las pocas ganas de trabajar de la gente.

: El no saber buscar trabajo.

: Que hay mucho pluriempleo.

: Que el trabajo que hay no se reparte bien socialmente.
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El modelo matematico que subyace a esta técnica es similar
al de la regresién simple y en él cada variable aparece como
combinacion lineal de una serie de factores que no son en
este momento observables. Por ejemplo, B13 (la crisis

econoémica) puede aparecer expresada como:

B13 = a(sujeto) + b(externos al sujeto) + c(entorno) + Ug,3

donde sujeto, externos al sujeto y entorno no son variables
independientes sino grupos de variables desconocidas por
nosotros a priori, que pueden ser los factores subyacentes y
gue hemos denominado «sujeto» como factor que puede
englobar las variables referidas a causas del paro inherentes
al propio sujeto, «externas al sujeto», en donde estarian como
causantes del paro el gobierno y los empresarios, por ejemplo,
y el «entorno» en donde bien podrian estar la crisis econdmica

y el reparto del trabajo.
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Descriptivos

Estadisticos descriptivos

Media

Desviacion
tipica

N del anélisis

Crisis

Politica de empleo
Empresarios
Comodidad
Preparacion
Ganas de trabajar
Blsqueda
Pluriempleo
Reparto

3,93
3,91
3,53
3,02
2,92
2,85
2,77
3,57
3,87

,882
,933
1,005
1,133
1,086
1,203
1,099
1,005
,877

1009
1009
1009
1009
1009
1009
1009
1009
1009

Figura 1
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Matriz de correlaciones

Matriz de correlacioned

Politica de Ganas de

Crisis empleo Empresarios | Comodidad | Preparacion trabajar Blsqueda | Pluriempleo | Reparto
Correlacién Crisis 1,000 397 ,185 -120 -,003 - -,101 ,019 ,084
Politica de empleo ,397 1,000 ,202 -,077 -,050 -,078 ,054 ,103
Empresarios ,185 1,202 1,000 ,028 -,010 s ,044 ,101 ,161
Comodidad 1120 ,077 ,028 1,000 ,336 ,659 ,387 214 ,043
Preparacién 003 -,050 010 ,336 1,000 1425 ,345 ,115 ,045
Ganas de trabajar 157 -,104 024 ,559 425 1,000 ,451 ,195 ,071
Blsqueda 101 -,078 044 ,387 ,345 ,451 1,000 ,231 134
Pluriempleo ,019 054 101 214 115 ,195 ,231 1,000 376
Reparto 084 ,103 161 ,043 ,045 ,071 ,134 376 1,000
Sig. (Unilateral) ~ Crisis ,000 000 000 ,457 ,000 ,001 273 ,004
Politica de empleo ,000 000 007 ,057 ,000 ,006 ,044 ,001
Empresarios ,000 000 ,185 373 1221 ,082 ,001 ,000
Comodidad 000 ,007 ,185 ,000 ,000 ,000 ,000 ,087
Preparacién 457 ,057 ,373 ,000 ,000 ,000 ,000 ,077
Ganas de trabajar 000 ,000 221 ,000 ,000 ,000 ,000 ,012
Busqueda ,001 ,006 ,082 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000
Pluriempleo 273 ,044 ,001 ,000 ,000 ,000 ,000 ,000

Reparto 004 001 ,000 ,087 ,077 ,012 ,000 ,000

a. Determinante = ,240

Figura 2

Es importante que todas las variables tengan al menos un coeficiente de
correlacion significativo en la matriz.
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El indice KMO

Inversa de la matriz de correlaciones

Politica de Ganas de
Crisis empleo Empresarios | Comodidad | Preparacién | trabajar | Bisqueda | Pluriempleo | Reparto |
Crisis 1,239 -,441 -,134 ,061 -115 ,138 ,059 -,008 -,049
Politica de empleo -441 1,223 -153 ,014 ,034 ,024 ,048 -,043 -,059
Empresarios -134 -153 1,086 -,063 ,032 ,054 -,058 -,038 -128
Comodidad ,061 ,014 -,063 1,548 -,148 -674 -,207 -,160 ,080
Preparacion - 115 ,034 ,032 -,148 1,290 -376 -231 ,005 ,005
Ganas de trabajar ,138 ,024 ,054 -674 376 1,740 -361 -067 -,027
Busqueda ,059 ,048 -,058 -,207 -231 -361 1,380 -,144 -,086
Pluriempleo -,008 -,043 -,038 -,160 ,005 -,067 -,144 1,247 -427
Reparto -,049 -,059 128 ,080 ,005 -,027 -,086 -427 1,201
. KMO y prueba de Bartlett
Flgura 3 Medida de adecuacién muestral de
Kaiser-Meyer-Olkin. 712
Prueba de esfericidad  Chi-cuadrado
de Bartlett aproximado 1434,418
g 36
Sig. ,000
Figura 4

En la tabla tenemos la inversa de la matriz de correlaciones, los «<kKMO»
(Kaiser-Meyer-Olkin) y el test de Bartlett. Este ultimo, es decir, el test de
Bartlett, se utiliza para verificar si la matriz de correlaciones es una matriz de
identidad, es decir, si todos los coeficientes de la diagonal son iguales a la
unidad y los externos a la diagonal iguales a O.
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El indice KMO

Este estadistico se obtiene a partir de la transforma-cién X2 del
determinante de la matriz de correlaciones y cuanto mayor seay
por

tanto menor el grado de significacion, mas improbable que la
matriz sea una matriz de identidad. En el ejemplo, con un valor
1434,418 y un grado de significacién p = 0,000 resulta evidente
gue no se trata de una matriz de identidad.

En el supuesto de que no se pudiese rechazar esta
hipotesis, se desaconseja proceder a realizar un analisis
factorial con los datos.
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El indice KMO

El indice KMO nos compara los coeficientes de correlacion de
Pearson obtenidos en la Figura 2 con los coeficientes de
correlacion parcial entre variables. Se obtiene

220
KMO = al

DI EDIPILT

B3| i#]

rij el coeficiente de correlacion de Pearson entre las variables iy jy

aij es el coeficiente de correlacién parcial entre las variables iy j.
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El indice KMO

Si la suma de los coeficientes de correlacién parcial al cuadrado es
muy pequefia, KMO sera un indice muy proximo a la unidad y por
tanto el andlisis factorial un procedimiento adecuado. En cambio,
valores pequefios en este indice nos dan a entender todo lo

contrario. De hecho para Kaiser :

1= KMO > 0,90 son considerados excelentes.
0,90 = KMO > 0,80 son considerados buenos.
0,80 = KMO > 0,70 son considerados aceptables.

0,70 2 KMO > 0,60 son considerados mediocres o regulares.
0,60 = KMO > 0,50 son considerados malos.

KMO < 0,50 son considerados inaceptables o muy malos.

En el ejemplo este valor es de 0,712 y por tanto se puede
considerar como aceptable y continuar con el analisis

factorial.
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Matrices anti-imagen
Matrices anti-imagen
s, | & K S 85| s 8 o
g |82 §| % | & |gg| 8| E| ¢
S |£§5| = S | s€| & =} g
ClEfl e8| E|EF s
Crisis ,807 291 ,100 ,032 | -,072 064 ,034 | -,005 ,033
= Politica de empleo | -,291 818 ,115 ,007 ,022 011 ,028 -,028 ,040
2 Empresarios ,100 ,115 ,921 ,038 ,023 029 ,039 ,028 ,098
k Comodidad ,032 ,007 ,038 ,646 ,074 ,250 ,097 ,083 ,043
£ Preparacion ,072 ,022 ,023 ,074 775 ,168 ,130 ,003 ,003
Ganas de trabajar ,064 ,011 ,029 ,250 ,168 ,575 ,151 ,031 ,013
Busqueda ,034 028 ,039 ,097 ,130 ,151 ,725 ,083 ,052
Pluriempleo ,005 ,028 ,028 ,083 ,003 ,031 ,083 ,802 ,285
O Reparto ,033 ,040 ,098 ,043 ,003 ,013 ,052 ,285 ,833
Crisis ,6012 | -,358 ,116 ,044 ,091 ,094 ,045 ,006 ,040
=  Politica de empleo | -358 | ,6092| -132 | ,010 | ,027 | ,016 | ,037 | -,034 |-048
3 Empresarios ,116 ,132 ,6902 | -,049 ,027 ,039 ,047 ,033 112
: Comodidad ,044 010 ,049 7442 104 411 ,142 ,115 ,058
E Preparacion ,091 ,027 ,027 ,104 ,7912 | -251 ,173 ,004 ,004
5 Ganas de trabajar ,094 016 ,039 411 ,251 , 7212 | -,233 ,046 ,019
§ Busqueda ,045 ,037 ,047 ,142 ,173 ,233 ,8162 | -,109 ,067
[ Pluriempleo ,006 ,034 ,033 ,115 ,004 ,046 109 6692 | -,349 H
8 Reparto -,040 | -,048 ,112 ,058 ,004 ,019 067 349 5912 Flgura 5
a. Medida de adecuaciéon muestral
En la Figura 5 tenemos las matrices anti-imagen de covariancias y
correlaciones entre todas las variables del ejemplo. Seran los negativos
de los coeficientes de correlacién parcial entre cada par de variables,
neutralizando el efecto de todas las restantes. Interesan por tanto
coeficientes cuanto mas pequefios, mejor. 270
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En la diagonal de esta Ultima tenemos los coeficientes MSA
(Measures of Sam-pling Adequacy) que vienen a ser los KMO
pero en este caso para cada variable por separado. La
interpretacion de sus valores es idéntica a la realizada para los
KMO.

En resumen, tenemos:

=Coeficientes de correlacion de Pearson que en la mayoria de los casos son
altamente significativos.

=E| determinante de la matriz de correlaciones (0,240) relativamente bajo.

=El indice KMO = 0,712 bastante aceptable.

*El resultado del test de Bartlett con un y2 = 1434,418 Y p = 0,000.

=Valores muy bajos en la matrices anti-imagen,

="MSA bastante altos en la diagonal de la matriz de correlaciones anti-imagen.

Todo ello nos lleva a concluir que el andlisis factorial que sigue a continuacion

resulta a priori pertinente y puede proporcionamos conclusiones satisfactorias.
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Extraccion de factores

Método. Permite especificar el método de extraccion factorial. Los
métodos disponibles son: Componentes principales, Minimos
cuadrados no ponderados, Minimos cuadrados generalizados,
Maxima verosimilitud, factorizacion de Ejes principales, factorizacion
Alfa y factorizacion Imagen.
En SPSS el sistema coge por defecto el método de componentes
principales que es el que hemos utilizado en esta primera parte del
ejemplo.
[iFe

[~ =< |
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Componentes principales (PC)

Consiste basicamente en llevar a cabo una combinacion
lineal de todas las variables de modo que el primer
componente principal sea una combinacion que explique
la mayor proporcion de variancia de la muestra, el
segundo la segunda mayor y que a su vez esté
incorrelacionado con el primero, y asi sucesivamente
hasta tantos componentes como variables.

El método de extraccion de componentes principales,
es el que actua por defecto, asume que es posible
explicar el 100% de la varianza observaday, por ello,
todas las comunalidades iniciales son iguales a la
unidad (que es justamente la varianza de una variable
en puntuaciones tipicas).
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Comunalidades

Comunalidades

Inicial Extraccion
Crisis 1,000 ,644 - .
Politica de empleo | 1,000 620 La comunalidad de una variable es
Empresarios 1,000 329 la proporcion de su varianza que
Comodidad 1,000 ,592 .
Preparacion 1,000 523 puede ser explicada por el modelo
Ganas de trabajar 1,000 ,684 factoria| obtenidO.
Busqueda 1,000 ,519
Pluriempleo 1,000 ,646
Reparto 1,000 ,693
Método de extraccion: Analisis de Componentes principales.

Figura 6

En la Figura 6 tenemos las comunalidades iniciales de la solucion
de componentes principales. Estos resultados se obtienen si en el
subcuadro de dialogo «Descriptives» de la Figura 2 y dentro de
«Statistics» seleccionamos «lInitial Solution». Si utilizamos tantos
componentes principales como variables, cada variable puede ser
explicada por ella mismay por tanto toda la variabilidad de cada
variable, que expresada en unidades de desviacién estandarizadas
es igual a la unidad, explicada a su vez por los factores comunes.
Esta es la razdn por la que en la Figura 6 la comunalidad inicial es
igual a la unidad para todas las variables. 274
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Valores propios

La decisién respecto al nimero de factores que deseamos para
representar los datos puede adoptarse desde una doble via que
es la que aparece en el subcuadro de dialogo «Extraction. Por
defecto el sistema extraera tantos factores como haya en la
solucién inicial con valores propios (eigenvalues) superiores a la
unidad. En la Figura 7 vemos que hay tres factores con valores
propios superiores a 1y que en definitiva sera el nimero que
extraera el sistema. Evidentemente, podemos cambiar el valor
por defecto correspondiente al «eigenvalue». La segunda
posibilidad corresponde al boton de radio «Number of factors» y
consiste sencillamente en fijar un nimero entero determinado de
factores, siempre inferior, I6gicamente, al nUmero de variables.
Los autovalores (o valores propios) expresan la cantidad de
la varianza total que esté explicada por cada factor; y los
porcentajes de varianza explicada asociados a cada factor se
obtienen dividiendo su correspondiente autovalor por la
suma de los autovalores (la cual coincide con el niumero de

variables
275

Matriz Varianza total explicada

Varianza total explicada

Sumas de las saturaciones al cuadrado | Suma de las saturaciones al cuadrado
Autovalores iniciales de la extraccion de |a rotacign
% de la % de la % de la
Componente Total varianza | % acumulado Total varianza | % acumulado Total varianza__| % acumulado
1 2,449 27,211 27,211 2,449 27,211 27,211 2,274 25,265 25,265
2 1,684 18,714 45,925 1,684 18,714 45,925 1,553 17,252 42,518
3 1,116 12,395 58,320 1,116 12,395 58,320 1,422 15,802 58,320
4 ,848 9,426 67,747
5 ,705 7,834 75,580
6 616 6,842 82,422
7 ,597 6,629 89,051
8 ,568 6,314 95,365
9 417 4,635 100,000
Método de extraccion: Andlisis de Componentes principales.
Figura 7

La Figura 7 recoge, en porcentajes individuales y acumulados, la
proporcién de variancia total explicada por cada factor, tanto para la
solucién no rotada como para la rotada. En concreto, qué porcentaje
supone 2,449 sobre el total de variabilidad (nueve en el ejemplo) de
toda la muestra. Los tres factores incluidos en el modelo son capaces
de explicar exactamente un 58,32 por 100 de la variabilidad total, lo

que puede interpretarse como un porcentaje aceptable.
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Autovalor

Gréfico de sedimentacion

Grafico de sedimentacion

T T T T T T T
2 3 4 5 § 7

Namero de componente

Figura 8

El grafico de sedimentacion
sirve para determinar el
numero Optimo de factores.
Consiste simplemente en una
representacion grafica del
tamafio de los autovalores.
Segun se ha sefialado ya, los
autovalores indican la
cantidad de varianza que esta
explicada por cada
componente principal

Tanto la tabla de porcentajes de varianza explicada como el gréafico de
sedimentacion muestran los autovalores ordenados de mayor a menor: el
primer autovalor es el mayor de los posibles, el segundo autovalor es el mayor
de los restantes, y asi sucesivamente. Si un autovalor se aproxima a cero,
esto significa que el factor correspondiente a ese autovalor es incapaz de
explicar una cantidad relevante de la varianza total. Por tanto, un factor al que
corresponde un autovalor proximo a cero se consi-dera un factor residual y
carente de sentido en el analisis.
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Matriz de componentes

Matriz de componented

Componente
1 2 3
Crisis -,229 ,640 1426
Politica de empleo -,185 ,668 ,373
Empresarios ,020 ,569 ,070
Comodidad 748 -,036 177
Preparacion ,629 ,002 357
Ganas de trabajar ,804 -,085 174
Blsqueda 718 ,045 ,040
Pluriempleo ,436 ,437 -,515
Reparto ,236 ,551 -577
Método de extraccion: Analisis de componentes principales
a. 3 componentes extraidos
Figura 9

Estos coeficientes se conocen también con el nombre de pesos factoriales,

En la Figura 9 tenemos
los coeficientes
utilizados para expresar
cada variable
estandarizada en
términos de los tres
factores del modelo.

cargas, ponderaciones factoriales o saturaciones factoriales ya que nos
indican la carga de cada variable en cada factor, de modo que los factores con

unos pesos factoriales mas elevados en términos absolutos nos indican una
relacion estrecha con las variables.
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Matriz de componentes

El ideal desde el punto de vista del andlisis factorial es encontrar un
modelo en el que todas las variables saturen en algun factor, es
decir, pesos factoriales altos en uno y bajos en el resto. Por ejemplo
la variable B18 (Ganas de trabajar como posible explicacién del alto
indice de desempleo en el pais) es una variable con una elevada
carga factorial en el primero de los fac-tores y mucho mas pequefia
en los dos restantes. Podriamos expresar la variable B18 como:

B18 = 0,80408 F1 - 0,08519 F2 + 0,17407 F3

donde F1, F2y F3 son los tres factores del modelo.
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Matriz de componentes

Matriz de componente$ Matriz de componente$

Componente Componente
1 2 3 1 2 3

Ganas de trabajar 1804 -085 174 Ganas de trabajar 1804 174
Ct?modldad ,748 -,036 177 Comodidad 748 177
Bas quedél ,718 ,045 ,040 Bisqueda 718
Pref)araclon ,629 ,002 ,357 Preparacion 1629 1357
Z?!t:a de empleo ';2: vziﬁ 'i;z Politica de empleo -185 668 373
Empresarios ‘020 560 070 crisis ~229 50 42
Reparto 236 551 577 Empresatios 569
Pluriempleo 1435 1437 —1515 Reparto 2% 551 i

0 > > Pluriempleo ,436 ,437 -,515

Método de extraccion: Andlisis de componentes principales.
a. 3 componentes extraidos

Método de extraccion: Andlisis de componentes principales.
a. 3 componentes extraidos

En la Figura 9 aparecen ordenadas las variables tal y como estan en la base
de datos. La segunda tabla de esta figura es la que corres-ponde a la opcidon
gue hemos seleccionado en el subcuadro de didlogo Options al seleccionar
«Sorted by size» el sistema ordena las variables en la matriz de mayor a
menor peso o carga factorial y siempre comenzando por el primer factor,
posteriormente el segundo, y asi sucesivamente. Finalmente la opcion del
mismo subcuadro de didlogo «Suppress absolute values less than» nos
permite una lectura todavia mas clara de la matriz puesto que permite
eliminar de la misma aquellos coeficientes con valores inferiores a uno dado
(0,10 por defecto). 280
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Matriz de componentes
Para determinar en qué medida los tres factores son capaces de
explicar las variables originales, podemos sumar la proporcion de
variancia de la variable explicada por cada uno de ellos (es decir, los
coeficientes al cuadrado) y de este modo obtener las comunalidades
que aparecen en la diagonal de la Figura 10. Cojamos de nuevo la
variable B18 (Ganas de trabajar) y calculemos este sumatoria:

B 18 = 0,804082 + 0,085192 + 0,174072 = 0,68410

Casi el 70 por 100 de la variabilidad de B18 es explicada por los tres
factores

del modelo, en tanto que por ejemplo en la variable BI5 (Empresarios)
los mismos Unicamente explican en torno al 33 por 100. Reiteramos
que esta proporcion de la variabilidad de cada variable explicada por
los factores del modelo es lo que se conoce con el nombre de
comunalidad de la variable. Obviamente su valor oscilaentre 0y 1y
la parte de variancia no explicada por el modelo factorial, es decir, 1-
comunalidad, es lo que se conoce con el nombre de factor Gnico o
unicidad. 281

Rotacion

La finalidad de la rotacion es la de ayudamos a interpretar.
En el subcuadro de dialogo “Rotacion” existen varios
procedimientos.

VARIMAX, EQUAMAX y QUARTIMAX son procedimientos
ortogonales es decir que los factores se mantienen
incorrelacionados y los ejes forman angulos rectos.

El PROMAX y el DIRECT OBLIMIN pertenecen al grupo de
los denominados oblicuos o no ortogonales.

La rotacion no afecta a la comunalidad y al porcentaje de
variancia explicada por el modelo, aunque si puede
cambiar la de cada factor.
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Métodos de Rotacidén

Varimax. Método de rotacién ortogonal que minimiza el
namero de variables que tie-nen saturaciones altas en cada
factor. Simplifica la interpretacion de los factores
opti-mizando la solucion por columna.

Quartimax. Método de rotacion ortogonal que minimiza el
namero de factores nece-sarios para explicar cada variable.
Simplifica la interpretacion de las variables obser-vadas
optimizando la interpretacion por filas.

Equamax. Método de rotacion que es combinacién del
método Varimax, que simpli-fica los factores, y del método
Quartimax, que simplifica las variables. Se minimiza tanto el
namero de variables que saturan alto en un factor como el
namero de factores necesarios para explicar una variable.

283

Métodos de Rotacion
Oblimin directo. Método para la rotacion oblicua (no
ortogonal). Cuando delta es igual a cero (el valor por
defecto), las soluciones son las més oblicuas. A medida que
delta se va haciendo mas negativo, los factores son menos
oblicuos. Para anular el va-lor por defecto de delta, puede
introducirse un nimero menor o igual que 0,8.
Delta. El valor de delta permite controlar el grado de
oblicuidad que pueden lle-gar a alcanzar los factores de la
solucioén.
Promax. Rotacién oblicua que permite que los factores
estén correlacionados. Puede calcularse mas rapidamente
gue una rotacion oblimin directa, por lo que es util para
grandes conjuntos de datos.
Kappa. Parametro que controla el calculo de la rotacion
Promax. El valor por de-fecto es 4. Este valor es adecuado
para la mayoria de los analisis. 284
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Matriz factorial

En resumen, todos los métodos tratan de obtener una matriz
factorial que se aproxime al principio de estructura simple.
Segun este principio, la matriz factorial debe reunir las
siguientes caracteristicas:

=Cada factor debe tener unos pocos pesos altos y el resto
proximos a 0.

®Cada variable no debe estar saturada mas que en un solo
factor.

®=No deben existir factores con la misma distribucion.

El método utilizado en todos los casos ha sido el de
componentes principales. Todos ellos coinciden a grandes

rasgos en la siguiente asignacion:
285

Matriz factorial

Factor 1 Variables:

B18: Pocas ganas de trabajar de la gente.

B16: La comodidad de la gente, que so6lo quiere buenos trabajos.
B19: El no saber buscar trabajo.

B17: La falta de preparacion del trabajador.

Factor 2 Variables:

B 14: La politica de empleo del gobierno.
B 13: La crisis econémica.
B15: La mala gestion de los empresarios.

Factor 3 Variables:
B21: Que el trabajo que hay no se reparte bien socialmente.
B22: Que hay mucho pluriempleo.
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Matriz de pesos factoriales

Matriz de componentes rotadod Matriz de componentes rotadod
Componente Componente
1 2 3 1 2 3
Ganas de trabajar ,818 -111 ,055 Ganas de trabajar ,813 -122 ,088
Comodidad ,765 -,058 ,062 Comodidad ,761 -,069 ,094
Preparacion 712 ,085 -,095 Preparacion 716 ,077 -,063
Busqueda ,688 -,056 ,205 Busqueda 678 -,068 1233
Crisis -,090 ,795 -,059 Crisis -077 797 -051
Politica de empleo -067 784 ,010 Politica de empleo 057 785 019
Empresarios ,027 512 ,257 Empresarios 023 508 1265
Reparto ,014 1129 ,822 Reparto -,019 117 824
Pluriempleo ,226 ,033 771 Pluriempleo ,194 ,019 780
Método de ion: Analisis de 1tes principales. Método de ion: Analisis de principales.
Método de rotacion: Normalizacion Quartimax con Kaiser. Método de rotacion: Normalizacion Equamax con Kaiser.
a. La rotacion ha convergido en 5 iteraciones. a. La rotacion ha convergido en 5 iteraciones.
Matriz de componentes rotado8 Matriz de configuracior
Co e Componente
1 2 3 1 2 3

Ganas de trabajar ,815 -118 ,076 Ganas de trabajar ,813 -,085 -014

Comodidad 762 -,065 ,083 Comodidad 762 -,035 -,021

Preparacion 715 1080 074 Preparacion ,740 122 ,146

Busqueda 1682 -,064 224 Bisqueda 1664 -,048 -172

Crisis -081 79 053 Crisis -,026 806 ,106

Politica de empleo 061 785 017 Politica de empleo -013 \790 036

Empresarios ,024 ,509 1263 Empresarios :028 496 -229

Reparto -008 120 ‘823 Reparto -,091 ,056 -,834

Pluriempleo 205 023 77 Pluriempleo 124 -,028 - 775

Método de i6n: Analisis de

Método de extraccion: Andlisis de componentes principales

Metodo de rotacion: Normalizacion Oblimin con Kaiser.
a. La rotacién ha convergido en 5 iteraciones.

Método de rotacion: Normalizacién Varimax con Kaiser.
a. La rotacion ha convergido en 5 iteraciones.
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Matriz de pesos factoriales
Matriz de configuracior?
Componente
1 2 3
Ganas de trabajar ,815 -,068 -,002
Comodidad ,765 -,019 ,009
Preparacion 751 ,136 -,154
Busqueda ,663 -,034 1161
Crisis -,006 ,804 -,080
Politica de empleo ,005 ,789 -,010
Empresarios ,034 ,497 1246
Reparto -111 ,057 841
Pluriempleo ,105 -,022 776
Método de 6n: Anélisis de
Método de rotacion: Normalizacién Promax con Kaiser.
a. La rotacion ha convergido en 5 iteraciones ..
Analizando someramente estos resultados, bien podria tratarse
de tres factores claramente diferenciados y referidos:
1) Al trabajador
2) Gobierno y empresarios
3) Reparto o redistribucion del trabajo
288
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Gréafico de componentes en espacio rotado

Graficamente podemos ver estos mismos resultados en la
Figura que corresponde al gréafico tridimensional de la
solucién rotada VARIMAX y componentes principales.

Grafico de componentes en espacio rotado

Componente 2
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Gréafico de componentes en espacio rotado
Grafico de componentes en espacio rotado
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Gréafico de componentes en espacio rotado

Los valores de cada variable en las coordenadas
corresponden a los pesos factoriales de las mismas en
los ejes de cada factor. Pueden ser valores
comprendidos entre -1 y 1,(cuanto mayor sea esta
coordenada, mas contribuye a la formacion del eje, a la
inercia del mismo).

En realidad los planos factoriales estan situados en el
interior de un circulo de radio la unidad, y en ese
sentido lo ideal es que los puntos «variables del
estudio» no estén concentrados en torno al origen del
espacio bidimensional en este caso (0,0) sino proximos
al borde del circulo o de los ejes factoriales.
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Gréafico de componentes en espacio rotado
En concreto y referido a los resultados del ejemplo en el grafico de las dos
primeras dimensiones:

Las variables:

B17: La falta de preparacion del trabajador.

B16: La comodidad de la gente, que soélo quiere buenos trabajos.
B18: Las pocas ganas de trabajar de la gente.

B 19: El no saber buscar trabajo.

BI3: La crisis econdmica.

B14: La politica de empleo del gobierno

Son las variables que estan mejor representadas sobre el plano.

En peor posicion estan las variables:

B13: La mala gestion de los empresarios.

B20: Que hay mucho pluriempleo.

B21: Que el trabajo que hay no se reparte bien socialmente.

B 16, B 17, B 18 y B19 estan altamente correlacionadas entre siy a su vez
correlacionadas positivamente con el factorl (estan situadas

B 13 y B14 lo mismo pero para el factor 2. Es negativa en cambio la relacion
con el primer factor. 292
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Matriz de componentes rotados

El primer factor contrapone variables inherentes al propio
trabajador con variables referidas a la redistribucién del trabajo.
En el factor 2 son politicas de empleo y crisis econémica versus

reparto.

Siguiendo con la idea de identificar

Matriz de componentes rotado$ del melor mOdO pOSIble |as
Componente variables que en cualquier caso

TPy T B T RTre tienen pesos factoriales mas
gg:f;:z’n 762 elevados o saturan mas en cada
Bisqueda 682 224 uno de los factores , el sistema nos
ot de empleo e posibilita eliminar de la matriz de
Empresaros oo o pesos factoriales y en las columnas
eparto . R .
Pluriempleo 205 777 de los diversos factores, los pesos
Método de extraccion: Analisis de componentes principales. de aque”as Varlab|eS COI’] un Va|0r
Método de rotacion: Normalizacion Varimax con Kaiser. Inferlor auno determlnado y que

a. Larotacién ha convergido en 5 iteraciones.

por defecto es 0,10.
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Puntuaciones factoriales
Puesto que la finalidad dltima del andlisis factorial es
reducir un gran nimero de variables a un pequefio
namero de factores, es a veces aconsejable estimar
las pun-tuaciones factoriales de cada sujeto.
Matriz de coeficientes para el célculo de las
puntuaciones en las componentes
Componente
1 2 3

Crisis -,093 ,380 ,382

Politica de empleo -,076 ,397 ,335

Empresarios ,008 ,338 ,063

Comodidad ,305 -,021 ,159

Preparacién ,257 ,001 ,320

Ganas de trabajar ,328 -051 ,156

Busqueda ,293 ,027 ,036

Pluriempleo ,178 ,259 -,462

Reparto ,096 ,327 -,518

Método de extraccion: Andlisis de componentes principales.

Puntuaciones de componentes.
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Nota: Aunque en la practica el analisis factorial
(AF) y el método de componentes principales
(PC) se utilizan indistintamente y dan resultados
similares, conviene sefialar que asi como en el
analisis de componentes principales el objetivo
consiste en encontrar una serie de
componentes que expliqguen el maximo de
variancia total de las variables originales, el
objetivo del analisis factorial es encontrar una
serie de factores que expliquen el maximo de
variancia comun de las variables originales.
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