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nejar’” satisfactoriamente tales casos. Encasitodala
investigacion del comportamiento suele haber una
variable dependiente, aunque en teoria no estamos
restringidos a una sola. En consecuencia, 1a regre-
sién midltipte es un método general con ef cual po-
demos analizar gran parte de los datos de investiga-
cidn sobre la conducta, Hay otros métodos de anali-
3is que pueden ser considerados como casos espe-
clales de regresin matiiple. El més importante de
ellos ¢s el anilisis de la varianza, del cual todos sus
tipos pueden ser abordados en forma terica v pric-
tica por medio del analisis de regresion mitltiple,
En parrafos anteriores afirmamos que todo con-
1rol gue se ejerce es, en esencia, control de la va-
rianza. El andlisis de regresién miltiple puede con-
cebirse como un método refinado y potente para
“controlar’ la varianza, y lo logra en la misma forma
que el andiisis de'ta varianza: al estimar las magnitu-
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des de diferentes fuentes que influyen sobre [f, dife-
rentes fuentes de varianza de ¥, y por 2l analisis de
las interrelaciones de todas las variables. Indica qué
fraccidn de ¥ probablemente proviene de X,
Xi, ..., Xi. Da dena idea del grado relativo de
influencia de fas X, y permite contar con priebas de
significacion estadistica de las influencias combina-
dasde las X en ¥, vy de la influencia de cada X. En
resumen, ¢l andlisis de regresidén maltiple es una
técnica eficaz y potente para verificar hipdtesis y
hacer irferencias, pues ayuda al cientifico a estudiar
con relativa precision interrelaciones complejas en-
tre variables independientes y una variable depen-
diente, y de este modo, contribuye a “explicar’” el
supuesto fendmeno representado por la variable de-
pendiente.(27)

(27 Las guizs de estudic de este capitula s¢ incluy«n al final del
siguients.

CAPITULO 3 6

Regresién maitiple, analisis

de fa varianza y otros métodos multivariables

El examen detenido muestra que las bases con-
ceptual es de los diferentes métodos para ef analisis
de datos son iguales o similares. La anajogia de las
ideas fundamentales tiene notable atractivo estético,
¥ £n ningin temreno son més interesantes y atracti-
vas que en la regresién miltiple y el andlisis dela va-
rianza. En capitulos anteriores, al estudiar [as bases
delanilists dela varianza, mencionamos la sirilari-
dad de los principios ¥ estructuras de este tipo de
anilisis y de los lamados métodos corretacionales.
En este capitulo trataremos de relacionar los dos
métodos con los datos de investigacidn,

Nuestra tarsa resultard méas facil si recordamaos la
teoria de conjuntos vy la utilizamos en aplicaciones
pricticas. Las refaciones, el aspecto de mas interés
para la ciencia, no 50n otra cosa que conjuntes de
pares ordenados. En el analisis de la varianza, Jos
conjuntes de pares ordenados son los que se encuen-
tran entre las medidas de una variable dependiente
¥, y otras “'medidas’’ que son los tratamicntos expe-
rimentales. En ia regresion, los conjuntes de pares
ordenados son aquellos que estin entre las medidas
de una variable dependiente ¥, y una medida ¢com-
puesta, gue s¢ deriva de una o mas variables inde-

A) Pores ordenodas en
undfizis da varicnza

pendientes. Las medidas de la variable indepen-
diente pueden ser continuas ¢ categdricas (nomina-
les}, y lo mismo sucede con las de la variable depen-
diente. La figura 36- | permite que ¢i lector tengauna
idea mas clara de este concepto. E! esquema de ia
izquierda intenta representar los conjuntos de paes
de medidas de la variable dependicnte (¥), con los
tratamientos de variable independiente (4). A, A2
y Aa representan, por sjemplo, tres métodos de
ensefanza de lectura, y ¥y, ¥a, . . ., son las califi-
caciones de aprovechamientg respectivas. El es-
quema que aparece a la derecha, tdentificado porla
letra B, simple¢mente indica el conjunto normal de
pares ordenados de variables independientes y de-
pendientes, y en ¢f diagrama las X, por ejemplo, son
medidas de lag actitudes religiosas, las ¥ son valores
educatives. Las X también pueden serde 1 60, 0
bien, cualquier otro sistema de numerales, En la
regresion miltiple las X son medidas formadas por
diversas variables, como X\, X1, . ..

Enla practica, &l analisis de la varianza se identi-
fica por medio de A y la correlacion y el andlisis de
regresién, por B. Esta practica, por desgracia,
tiende a separar ambos métedos, tanto desde el

) Pores ordenodas s
regresion miltiple

Figora 3-1.
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punto de vista conceptual come metodolégico. Pero
en exencia son los mismos. Los dos expresan rela-
ciones; son conjuntos de pares ordenados que tienen
una 0 méis variables independientes definidas de ma-
nera distinta. E] kecho de que, por ejemplo, se cam-
bien radicalments ambos modelos al anadir varia-
bles independientes. no significa, en realidad, una
diferencia conceptual. Un resuitado prictico y satis-
factorio de esta identidad conceptual es que se puede
usar ¢l mismo método de andtisis con ambos concep-
tos. La regresién mitltiple ¢s un método general que
mc!uye el andlisis de [a varianza; todo anilisis de
varianza puede efectuarse mediante el analisis de
regresion mititiple. Lo anterior no significa que to-
dos los datos que se analicen con la regresién milti-
ple deben analizarse por medio de este métode, sim-
piemente mencionamos estd posibilidad.

Analids unidireccional
de la vartanza y andlisis
de regresion mijltiple

Lin ejemplo con dos grupos

En cl capitule |3 utilizamos un ejemplo ficticio ¥
sencillo, para ilustraralgunos calculos det analisis de
ia varianza. En esta seccién repetiremos, para que ¢l
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ejemplo resulte mas sencillo algunos de estos “da-
tos™"; dichos datos aparecen en el cuadro 36-1. Ya
que en ¢l capitule 13 mostramos los calculos, y la
logica del andlisis de la varianza de este ejemplo, por
lo que no los repetiremos. Las medias de 6 y 3 son
significativamente diferentes a nivel de .05, ysida y
As fueron dos métodos de reforzamiento, por ¢jem-
plo, ¥ las puntuaciones de la variable dependiente
correspondieran a la habilidzd aritmética, podria-
mos concluir que con &} método 4 s& obliene mayor
habilidad aritmética, que con el método As.

Recordemos también que en el capitulo 13 comen-
tamos la potencia o magnititd de fas relaciones, y que
describimos ¥ calculamos ¢l coeficiente £ =

$3p/55;, 14 razén de correlacidn, Alrepetirelcileylo
obtenemos £ =%/22,50/42.5C =/ 5294 =.7276=73.
Este coeficiente, que es estadisticamente significa-
tivo, puesto gue la razdn F del cuadro 36-1 también
es significativa, sefiala que hay una relacién subs-
tancial entre los métodos de reforzamiento y la habi-
lidad para la aritmética. Al elevar E ] cuadrado para
obtener una ¢stimacién de la proposicion de la va-
rianza de habilidad en aritmética, que depende del
reforzamienio, hallamos: E* = (.73} = .53,

En este punto, en vez de pensar en términos de
anilisis de [a varianza, pensaremos en términos de
regresidn: [podemos obtener d¢ maneradirecta £ =

Cumdro 3-1. Datos y anitisly de lou cilculon de varianza, ejemplo ficticio con dos grupos

Ay Az
[ 3 N=10
7 1 _
5 5 a= 5
4 2 A= 2
B 4
X 3 153 IX,= 45
M: 6 3 (X = 2025
M= 44
IXP= 245
< F ¥
¢ =EXE_ 0 _ 90950
N
Total = 245 —202 50 = 42 50
t (153
Intergrupos = [@g—J+ [—?] — 20250 = 2250
Fuente df i3, ms. F
Iatergrupos k—1=1 22.50 22.50 9.6{.05)
Intragrupos N-—-h=B8B 2000 2.50
Total N—=I=9 42.50
Clave: df = signos de libertad m.5. = ¢uadrado media

$.1. = suma de coadrados

F = razén F
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737 En este caso puede concebirse a la variable
independiente como * ser micmbro de dos grupos™,
A y Az, Este *“ser miembro de on grupo’” puede
expresarse por | y 0: si &l sujeto cs miembro deA: sc
le asignars el mimero 1, pero si es miembro de A s, s¢
le asignara 0; o bien, poedemos asignar 1 a fos miem-
bros de A2 ¥ 0 a fos de A1 ya que los resultados
basicos serdn los mismos.( 1}

Trataremos alas 1) medidas de la variable depen-
diente como un solo conjunto de puntuaciones, y lo
designaremos conjunte o vector ¥, y trataremos a
los diez 1 ¥ 0 como un solo conjunto de puntuacio-
nes, denominandolo conjunto X, y haremos un ani-
lisis sencillo de regresion. El vector delos Ly los &
recibe el nombre de variable ficticia (dummy)(2). La
nueva disposicion de los datos aparece en ¢i cuadro
36-2. Ademis, las sumas de cuadradosde X yde ¥, y
los productos cruzados de X y ¥ se calculan en di-
cho cuadre, asi como el coeficiente de correlacién
deXyV

Advierta el lector quers, = .73esigualaE calcu-
lado con el andlisis de la varianza. En consecuencia,
E &5 la correlacion ¢ ntre ser miembro de un grupo y
la habilidad para la aritmética, afirmacién que hici-
maos en eo capitulo anterior, La significacién estadis-
tica de r = .73 puede someterse a prueba con la
férenuta 35, 16 del capitulo anterior, que repetiremos
con un nuevo mimero de identificacion.

Rtk

F=t—moin—r=15 0D

donde R? = correlacién entre X y ¥, elevada al
cuadrado, 0 entre una combinacion lineal de X, Xz,
....¥ ¥; k = niimero de variables inde pendientes(en
este caso, 1k N = el tamafio total de la muestra. (A
partir de este momente escribiremos R ¥ R?, aun
cuando se trate solo de Una X; mas adelante expon-
dremos la razén.) Al substituir en la formula obten-

dremaos

(.7276)41

F=a—nremiio=1-1

_ 5294

T 4T06/8
que &5 igual al valor de F que se caleuld por mediodel
andlisis de la varianza.

= .00

{ [} D becho, s¢ pasde emplear cuakquier nimero diferente. por
tiemplo § ¥ 10, 631y 5, o dos mi Seccionadon de
aleutarin y los resultados bisicos serin los mi Sin embargo, Is
ssignacién de 1y b 2 lon datos tiene ventwjms interpretativas que

i miiy wolel Vénse 1. Coben, “Multiple Regres-
sion a4 & General Duta Analytic Systam,” Prychological Bullatin,
LXX (1968}, 426443,

{3 D. Suits, “Use of Dummy Variablta in Regression Equa-
tions," Journal of the Amenican Statistical A fariom, LIL(1957),
348.551; M. Quenoullle, Inrodwctory Siatistics. London: Perga-
mon, [950, pigs. 148-161.

Cundro 36-2. Daton Betcios
ordenados para el cuadra 36-1 anilisis de regresién

¥ X XY
5] 1 &
7 1 7
A 5 1 3
4 1 4
8 1 ]
3 0 iH
! 0 o]
Az 5 0 0
2 0 V]
4 {d 1]
I 45 5 30
3 245 5
M: 45 0.5

z
Iy =245 %%’— = 4250

7.5 .5

Por lo antes expuesto, hasta dende concierne los
resultados numéricos, los métodos son intercambia-
bles. Sin embargo, sus interpretaciones normal-
mente difieren. En ¢l andlisis d¢ la varianza, la razén
F significativa denota que la diferencia entre las dos
medias es estadisticamente significativa, y que tiene
la connotacién usual de que se aparta de lo que
cabria esperar por azar. La hipbtesis de nulidad es:
Ho: M1 = M;. Por otra parte, n el analisis de regre-
sidn, larazon F significativa requiere decirquelasR*
empleadas en la formula 36. 1 son estadisticamente
significativas. Expresa la significacién estadistica de
larelacion entre X'y ¥, enla cual X corresponde aun
grupo y, de esta forma, es fundamental en cierto
sentido, puesto que se orienta de manera directa al
punto de mayor interés cientifico: la relacidn entre X
¥ ¥, y no simpiemente a la diferencia entre las me-
dias de ¥. La hipbtests de nulidad en este caso es:
Ho: R* = . La razén F estadisticamente significa-
tiva rechaza esta hipétesis: R y R* difieren significa- -
tivamente de cero.
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Pero ¢l asunto no termina agui. Lo que se ha
demostrado es que E* y R® son los iguales, y que la
significacion de R* puede calcularse con la férmula
que usamos antes con R, cwando codificamos que
ser miembro de un grupo &ra tna variable y somet-
mos a las variables independiente y dependiente al
andlisis d¢ correlacién. ;Pero como se hace e andli-
sis deregresién completo? En primer término, calcu-
laremos las sumas de cuadrados debidas a la regre-
sién ¥ las que no se deben a ella, por medie de
férmulas del capitule anterior {pero con cifras nue-
vas)

_ Cay?

T {36.2}

5i tomamos los valores adecuados del cuadro 362,
podremos calcular

(1.50)% _ 56.25 _
250 — 2.50 220

Ahora, 1a suma de cuadrados de los residuales:

SSron =

$8rey = 55— $5rem

= 42.50—-22.50=20.00 (36.3}

Sin embargo, 5, = 2250y 55,0, = 20.00s0n las
sumas de cuadrados obtenidas en el andlisis de va-
rianza corriente. La suma de cuadrados correspon-~
diente a la regresidn ¢s la suma de cuadrados inter-
grupos, pere la suma de cuadrados delos residuos es
fasuma de cuadradosintragrupos. R3, por supucsto,
puede calcularse mediants las sumas de cuadrados:

Rt= SSrex (36.4)

55,

L2250
ﬁ‘— 5294

Este ¢s ef valor de E? que obtuvimos antes,

Elandlisis de regresién necesita solamente deg, la
constante de interseccién, y de b, el coeficiente de
regresidn, parn quedar completo. Repetiremos las
férmulas del capitulo anterior y substituiremos en
ellas los vajores del cuadro 36-2:

Y'=ag+bX (36.5)
Sy
b=2 (36.6)
=130
T 2.50 3
a=¥—pk (36.7)

=45-03N5=3
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En consecuencia, |a ecuzacién de regresion es:
Y'=3+3X

Si se usa la ecuacién de regresion a fin de calcular
los valores previstos de ¥ paralasdiez puntuaciones
de X, las puntuaciones previstas para los primeros
cinco sujetos seran 6, ¥ parzlos segundos, 3. Calcu-
laremos, por ejemplo, las Y para los sujetos 4 ¥ 7:

Y,=3+(3(1)=6
Yi=3+(3){0) =

Estas son las medias de A, y A4;, lo cual ilustrala
nocidn de que basta conocer a qQué grupo pertenece
un sujeto para predecirse la media

En este punto podemos advertir dos razones para
emplear 1 y 0 afin de denotar el hecha de pertetiecer
a un grupo: mediante su uso se obtendré un punto de
interseccion, a, que es igual al valor de la media del
gripo a que se asignaron fos 0, y el coeficiente de
regresion b serd igual ala diferencia entre [as medins
de los dos grupos. Silos Mimeros fueran diferentes
de 1y @ aun asi se obtenddan las mismas Rt y la
misma proporcién F, pero a, ¢l punto de intersec-
¢¥dn, serd un punto que no corresponderd a la media
de uno u otro grupos, ¥ 4, el cocficiente de regresidn,
tampoco serd igual a la diferencia entre las medias.

Podemos resumir &l argumento de ki relacién en-
tre ¢l andlisis de regresién miltiple y ¢l andlisis de la
varianza, listando férmuias paralelas, como se hizo
en el cuadro 36-3, La tnica férmula que nos es des-
conocida es la primera de fa columna de anilisis de
varianza, Es una adaptacidn de férmutas similares
empleadas en comentarios tedricos del anilisis de [a
varianza, y cs simplemente el mis mo tipo de formoela
que s¢ usa parapredecir la regresion omiltiple, y tiene
una interpretacién similar, basada en las diferentes
contribuciones de los tratamientos (A, B, etc.) alas
puntuaciones o calificaciones de los individuos. Ad-
vierta que en las primeras ecuaciones de cada co-
lumna del cuadro aparecen las ¢ (correspondientes al
error). Su presencia debe reconocerse siempre. El
resto del cuadro es obvio ¥ no necesita explicacion.

Un ejemplo con tres grupos :
Para reafrmar nuesttos conocimientos , usaremos

ahora ¢l método de regresion que describimos en
lineas anteriores con tres grupos de experimenta-
cion. Supongaimos que s¢ hizo un experimento con
tres métodos de presentacién materiales verbaies 3
escolares de noveno grado. La variable dependiente
es la comprensién que se midié por una prucba obje-
tiva de los materiales. Asumamos que los resultados

son los que se dan en ¢] cuadro 36-4. Obviamente, * 7

puede ¥ debe hacerse un anilisis de la varianza. Los

resultados del anslisis de varianza que ¢ estudiante 3
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Cuadro M-3. Formulmciones parsbeltag

del andlighs de regresiin maltdple y andlisis de varisnze®

Andlisis de regresign Andlisis
milriple de varianza
Y'i=ag+bX,+ - +5Xi+¢ Y=Mup+A4+B+,
557 ™ STy S5ren LRl <P
RE = 5 pfsst E? = gyyfss,
F s.m.)’#—r Fe ssofdfy
ss....fdf; '“de!

L Mpop = media de la poblacion; 4 y B = condiciones de tratamiento en e anddisis de varianza; ¢ = ermor. El resto de los

Anfirid.

imbalos aparecen en ¢l exio.

debe calcular por si mismo, aparecen en la parte
inferior del cuadro. La razén F e¢s 18, fa cual es
significativa al nivel de .01, con 2 ¥ 12 grados de
libertad. El efecto del tratamiento experimental es
claramente significativo. £? = sswissi = 9120 =
.75. La relacion entre ¢l tratamiento ¢ xperimental y
la comprensién es potente.(3)

(3} El coelich de T omeg al cusdrado,
dem“,mmmm:ueumadumwsymu conservadores,
que Ex. Bl , 2in embargo, ¢ .77, ¥ el oega de
Hays ¢levado al cuadradoes 69, Qudamdndad:hpolmnu
la rebaciém.

Ahora, volvamos a la regresidn miiltiple. En el
cuadro 36-5 se presenta ladisposicién de los datos de
este anilisis. También se dan en dicho cuadro las
sumas, las medias, las sumas de coadrados ¥ los
productos cruz. (Seincluyen las tres columnas defa
derecha s6lo con el fin de demostrar los elementos
de los calculos de regresién, en este caso los produc-
tos cruZ. Desde el punto de vista tedrico, estos no
sonnecesarios.) Los vectores de 1 y Dse tratancomo
si fueran vectores ordinarios de puntuacionss, pero
el lector advertird un aspecto importante cuando
“codifique’’ tratamicntos experimentales: hay ni-

Cundre 36-4. Datos flcticios y andilyfs wnidirecclonal
de los remilindoy de varianzs de grapos experimentsles

A Ay Az

4 7 1
5 a 2
6 g 3
7 10 4
8 El 5
¥: 30 45 15 IV, =%
M: & 9 3 (Z¥,)¢ = 8100
M, =6
IYF =660
3100
C= 5 540
o, = 660 — 540 = 120
_ 45%  15°
AP D=
== —+ g 5 540 = 630 - 540 = 90
Fuente df’ 55 i F
Intergrupas 2 80,0 45.0 [8.0(.01)
Intragrupos 12 50.0 2.5
Total 14 1209

Clave: df = signos de liberiad

5.5. = suma de cuadrados

m.1. = cuadrado medio £ = rarén F
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Cuadre 36-5. Disposicidn y cilculos de regresién de los datos del cuadro 36-4

¥ X X, XY XY XX
4 1 0 4 0 0
5 1 0 5 0 0
A 6 1 0 6 0 0
7 1 0 7 [ 0
8 1 0 8 0 0
7 0 1 0 7 0
8 0 1 0 8 0
A 9 0 1 0 ) 0
10 5 1 0 i 0
11 0 1 0 11 0
1 G 0 0 ] 0
2 LH 0 0 4] 0
As 3 G 0 0 4] 0
4 & 0 0 0 0
5 0 ¢ 0 0 0
i 90 5 5 45 )
M: 6 3333 3333
% 660 5 5 30 45 0

camente m — | vectores codificados, expresidn enla
cual m = nimero de tratamientos experimentales.
Expresado enotra forma, existe un vector para cada
grado de libertad. En este caso hay tres tratamnien-
tos, 4y, As ¥y Az y m = 3. Por lo expuesto, m — 1
= 2 vectores codificados,

Como hicimos en ¢l capitulo anterior, emprende-
mos el calculo de los pesos de regresidn: by = 3y bz
= 6. La constante de interseccidn (ordenada en el
origen} a, se calcula de este modo:

a=V—bX,—b:X;

(36.8)
=6—(3)(.3333)—(6){.3333) = 3

Es necesario calcular todas Ias sumas de cuadrados
de la desviacidn, ¥ productos cruz. Se usan las for-
mulas senaladas en ¢] capitulo anterior y tratamos a
los vectores de t y 0 exactamente como st fueran
medidas ¢ontinuas. Estas cantidades aparecen en el
cuadro 36-6.(4)

(4} Por ejemplo,
Txdom (14 )54 -+0’)—]5—;= 5 1.6667 = 3.3333
Ty = (0V64) + (ON5) + - - - + (0)(5) — wl‘ﬁ—?‘”' 15
Zxim = (DO + (DO + - - -+(0}(¢n—% = 0—1.6667
= — 6667

Para calcular la regresifn y la suma de cuadrados
de los residuos, emplearemos las fGrmulas 35.10 y
35.11 del capitulo previo (agui las identificaremos
con los niimeros que corresponden a este capitulo):

5Sreg = B E XY+ B2 oy (36.9)
= {3)(0}+ (6}{15) = 90
$5ras = 55— SSren
= [20-90= 30

(36.10)

Emplearernos la férmula 36.4 para calcular R

R = =107

Cuadra 36-5. Slnuldeenadrnduyprm
cruz de ioa detos del cuadre 36-5¢

L X2 ¥
X 3.3533 —1.6667 0 :
Xy 3.3313 15.0000
’ 120.0000

* Lo valores en disgonal son las sumas **cornespondien-

1es a las desvisciones de los cuadrados: Ex,7, Ixs%, Zy/ .

Los ofros tres valores por arriba de b diagonal son los
productos ¢z correspondientss a las desviaciones: Iruxs,
iy, ¥ Exay. .
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¥R = V.75 = 8660. Por dltimo, calcularemos la
razdn F por empleo de la fdrmula 36.1:
- Rk
(I—ROHN—k—1)

75/2 _ 375000 _
(1= T75)/(15—2—1) 020833

18

Del capitulo anterior podemos tomar ofra formula
para calcular F:

F=55 d1= SSraglk
SSreafdfz 5SS (N— k1)

_ 902 45.00 _
30/(15-2-1) 250

{36.11)

18

Es obvio que los valores de las sumas de cuadra-
dos, los cuadrados medios y F, son los mismos gue
los obtenidos con ei andlisis de la varianza. R? tam-
bién es igual a £2. Ademés, tos valores de lasa y b
108 indican algo acerca de los dates: @ = 3 esla
media del grupo al que asignamos ceros en ambos
vectores codificados; b: = 3 esladiferencia entre las
medias A1 ¥ A3, grupo al que se asignaron ceros en
ambos vectores: 6§ — 3 = 3; by e5 la diferencia entre
las medias de Ax y A2 9 — 3 = 6. Las medias de los
tres grupos s¢ obtienen ficilmente porla ecuacion de
regresién:

Y’ =a+b1X1+bzX:

Yu=3+0CMD)+(6)(0) =6
Yu=3+03) D)+ 6)(1) =9
Yo=3+(3){0)+ (6)(0) =3

Adviértase que a pesar de que A3 no fue codificada
(no tenia un vector codificado propio), su media se
despeja facilmente al substituir Xy y Xz por 0.

A pesar de que 3¢ ha demostrado que con ¢l andli-
sis dle regresion miltiple se logra to mismo que con el
andlisis unidireccional dela varianza, jes vilido de-
cir que el empleo del método de regresion entrafia
ventaja real? En realidad los célcnlos son més com-
pl¢jos. Entonces, (por qué usarlo? Podemos res-
ponder que con los tipos de datos del ejempio ande-
rior no hay una ventaja prictica, excepto la nitidez
estética y la claridad de conceptos. Pero cuando los
problemas de investigacién son mas complejos, por
ejemplo, cuando participan interacciones, elemen.
tos covariados (por ejemplo: calificaciones de prue-
bas de inteligencia), variables nominales (sexo y
clase social), y componentes no lineales(X* y X3), el
método de regresion tiene ventajas claras. En con-
secuencia, con el anilisis de regresién maltiple po-
demos lograr ficilmente la solucién de muchos pro-
blemas analiticos experimentales que clandlisisdela

Cuadro 3-7. Ejemplos de codificaciones de fActicia,
efectos y ortogonsd de s (ratamientos experimentaies®

Crrupos Ficticios Efectos Ortogonal
X, X; X, Xi X, X2

1 i] 1 [H] o 2

4 10 1 0 0 2
3 1 0 ] -1 -1

A, 1] 1 0 H -1 -1
1] 0 -1 =1 1 -1

A ¢ 0 -1 -i I -1
Fip = =50 rp=.50 ra = .00

* En la codificacidn ficticia, As es el grupo de comrol,
En la codificacidn ortogonal se compara A: con Az, ¥ A
secompara con As ¥ A3 0 {Ax + A2

varianza no resuclve con facilidad o que no resuelve
en absoluto.

Codificadién y andlisis de datos

Antes de proseguir el estudio sobre la regresidn
miltiple y el andlisis de la varianza, &5 necesario
conocer, someramente, las diferentes formas de co-
dificar o cifrar los tratamientos experimentales del
anélisis de la regresién miltiple. Un cddige es un
conjunto de simbolos que se asignan 2 un conjunto
de objetos, por diversas razones. En el analisis de la
regresiéon miltiple, la codificacidn consiste en la
asignacién de nimeros a los miembros de una pobla-
cifn ¢ muestra, para indicar st pertenencia a un
Erupo o a un subconjunto, con base en una regla o
norma determinada por medias independientes.
Cuando se define en forma objetiva alguna caracte-
ristica 0 aspecto de los miembros de una poblacion o
muestra, &s posible crear un conjunto de pares orde-
tados, cuyos primeros miembros constituyen fa va.
riable dependiente ¥, y los segundos, fos nimeros
que indican a qué subconjunto o grupo pertenecen.

En la #xposicion anterior sobre la codificacién de
los tratamientos experimentales en ¢l anilogo del
andlisis unidireccional de fa varianza pero con regre-
sion miltiple, empleamos 1 y 0. Los vectores delos 1
¥ 0se correlacionan. Por ejempto, en el cuadro 36-6,
fa suma de los productos cruz Zxurs es — 1.6667, v
de ria = —.50. Dicha codificacidn 1 y 0, o ficticia,
funciona perfectamentc. Es posible usar otras for-
mas de codificacidn, una de ellas es la de sfecros,
que consiste en asignar {1, 0, —i} o {1, — |} atrata.
mientos cxperimentales. Es un método Gtil, pero lo
comentaremos sdlo sucintamente.

A fin de que esta explicacién resulte mas clara en
¢l cuadro 36-7 se presenta la codificacién de los’
datos del cuadro 36-5, una regresién miltiple anad-
loga al andlisis unidireccional de varianza de los
datos del cuadro 36-4 con tres grupos o tratamieditos

SIS ¢
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experimentales, pero ahora con regresidn miltiple.
Bajo el encabezade de *ficticio™ se da la codifica-
cién ficticia del cvradro 36-5, empleando sdlo dos
sujetos por grupo experimental. Existen dos grados
delibertad ok — t = 3 — [ = 2, y, por esta razén, hay
dos vectores de columnas clasificados como X ¥ Xa.
Ya hemos explicado la asignacion de un codigo ficti-
cio: el mimero 1 indica que el sujeto es miembro del
grupo experimental al cual se asignd o niimero 1, y el
0 indica que ¢] sujeto no pertenece a dicho grupo
experimental.

En la columua cuyo encabezado es ‘*Efectos’,
apreciamos la codificacién {1, 0, -1} . La codifica-
cién de los “Efectos’ es pricticamente la misma

que ldcodificacion ficticia, de hecho sele denomina
cifrade ficticio, excepto quea un grupo experimental
porloregularal Gltimo se le asigna siempre — 1. Silas
n de los gmpos experimentales son iguales, las su-
mas de las columnas de las codificaciones serin
iguales a cero. Sin embargo, los vectores no siempre
muestran sistematicaments falta de correlacion. Por
ejemplo, la correlacién de las dos columnas corres-
pondientes & “"Efectos'’ en ¢l cuadro 36-7, es de .50.
{Adviértase la diferencia con lacorrelacion entre las
columnas correspondientes a la codificacion **ficti-
cia”:r = —.50)

Cada uno de estos dos sistemas de codificacion
tienen sus caracteristicas propias. En ba seccién an-
terigr comentamos dos de las caractetisticas de la
codificacién ficticia. Por otra parte, una de jas ¢a-
racteristicas de la codificacidn de efectos, esqueia
constante de interseccidn, &, obtenida por el andlisis
de regresion miltiple scrd igual a la gran media o M. ,
de ¥.

Para los datos de] cuadro 36-5 1a constante de in-
terseccion es 6.00, que es la media de todas las
puntuaciones ¥.

La tercera forma de codificacién es la ertogonal.
{También se le ha ltamado **de contrastes’, pero
algunas codificaciones de este tipo no son ortogona-
les.} Como su nombre |o indica, los vectores codifi-
cados son ortogonales o sin correlacidn, Si el interés
de un investigador sc limita alos contrastes especifi-
cos entre las medias y no a la prucba F global, por
medio de[a codificacién ortogonal puede obtener los
contrastes deseados. En cualquier conjunto de datos
puede hacerse un cierto niimero de contrastes, lo
cual, por supuesto, es particularmente iitl en el ana-
lisis de la varianza. La regla es quc se hagan sola-
mente los contrastes que sean ortogonales entre si o
independientes, Por ejemplo, en ¢l cuadro 36-7, la
codificacién deliiltimo conjunto de vectores es orto-
gonal: ¢cada uno de los vectores da por resultado
cera, ¥ la suma de sus productos también es ¢ero o

(OxX2¥+(0X2)+ (—1)(—1)
+ k(1) (=1 =0
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riz esigual acero, (Convienes que etlector analice bos
veciores codificados del cuadro 36-9, y advieria que
los tres vectores son ortogonales.)

Supongamos ahora que en vez de la codificacidn
“ficticia’' del cuadro 36-5, empleamos la codifica-
<idn ortogonal. Supongamos que decklimos probar
As contra Az, o Ma, — Ma,, ¥ también someter a
prueha A1 contra ds ¥ A3, 0 Ma, — (M. + Mag)/2.5e
codifica X (0, ~ [, 1) ¥ Xz también (2, —1, — 1), como
lo sehala la codificacion ortogonal que se mues-
tra en ¢l cuadro 36-7.

El lector interesado en el anilisis de la varianza
puzde explorar ks posibilidades sefialadas (5}

La codificacién ortogonal adquiere importancia
particular ¢n el andlisis factorial de ]a varianza. Enel
cuadro 36-9 se presenta un sjemplo sencillo en el
cual los datos factoriales de dos variables indepen-
dientes se codifican (1, —1), a fin de destacar jos
contrastes entre A y A, por ina parte, y entre B, y
B2, porla otra. Sin embargo, adverticd el lector que si
1os ndmeros de casos =n las diferentes celdillas no
son iguales, la codificacion deja de ser ortogonal ¥
surgen problemas estadisticos. No emprenderemos
un comentario mis detallado del tema, porque re-
basa los corfines de este texto.

Independientemente del tipo de codificacion que
seemplee, las R?, Jas F, las sumas de cuadrados, los
errores estindar del estimado y las Y anticipadas,
serdn tas mismas (las medias de fos grupos expeti-
mentales). La constante de interseccion (ordenada
de origen), los pesos de regresién y las prucbas ¢ de
pesos b, serdn diferentes. En términos estrictos, es
imposible recemendar un método b otro, pues cada
uno sirve a fines particulares. Sin embargo, en un
principio probablemente sea mejor que el estudiante
emplee el métoda mas sencillo, que es la codifica-
cidn ficticia, o de nimeros | 6 0. Sin embargo,
pronto debe intentar pasar a la codificacikén de efec-
tos, ¥ por dltimo, puede probar y adquirir experien-
cia{6} con la codificacién ortogonal.

El uso mids sencillo de 1a codificacion consiste en
indicar las variabies nominales, en particular las di-
cotomias. Algunas variables sor dicotomias “*natu-
rales’, como el sexo, ser alumno de escuelas pibli-
cas o privadas, conviccidn y falta de conviccibn,-
votar en pro de alguien o ¢n contra de alguien. Todas
¢ellas pueden ser codificadas (1, 0, lo que permite -’
analizarlog vectores resultantes como si fueran vec=
tores de puntuaciones continuas, Casi todas las va-
riables son continuas, o potencialmente o son. ¥ &
pesar de ello pueden tratarse siempre como dicoto-3

{5) Coben, opcit.. pigy. 428434, y en especil las piga. 433436 '8
Panummmdehﬂnduvhn!' Kenlinger y E. Fedbsl .
Rdrad i B ‘. i ulln b NIIG\"I Y“t.
Rinchart and Winston, 1973 (cap. 7).

{8) Antes de usar In codificacitn ortogonal, ot Loctor debe 48
diar bm comparsckines de medias. Consilliese W. Hays, Stateick 3
Nueva York: Halt, Rinchart and Winston, 1963, cap. 14 -
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mias. Sea como sea, resuita muy Gtil usar vectores
{1, 0) para variables dicotémicas en la regresion miil-
tiple.

Con las variables nominales que no son dicoto-
mias, e] investigador aiin puede usar vectores (1, 0).
Simplemente crea un vector para cada subconjunto
{1, 0), exceplo para uno, de alguna categoria o parti-
cidn. Supongamos que la categoria 4 sedivide enA,,
As, As, que pueden ser las religionss protestante,
catlica y judia. Después se crea un vector para los
protestantes, alos cuales selesasigna el nimero 1, y
a los catolicos ¥ judios se les asigna 0. Se crea otro
vector para los catdlicos: a cada catdlico se le asigna
1; a los protestantes y judios se asigna 0. Por su-
puesto, podria ya ser innecesario crear un tercer
vector para los judios. El ndimero de vectoresesk —
1, en el cual k = nimero de subcomjuntos de la
particién o categoria.

Si bien a veces es convenienie o recesario dividir
una varigble continua en dos o tres (dicotomias o
tricotomias), esta particién tiene la desventap de
que desecha informacidn. Por ejemplo, si un invest-
gador establece dicotomias en Ia Intefigencia, ¢f et-
nocentrismo, la coherencia de grupos o cualquiera
otra variable que¢ puecda ser medida con una escala
que establezea aproximacién en fa igualdad de los
intervalos, descartard informacién. Reducir a una
dicotomia un conjunto de valores con bastante am-
plitud, es reducir su varianza, y con ello su posible
correlacidn con otres variables. Una buena regla
para anilisis de datos de investigacién seria: no re-
ducir las variables continuas a variables *‘fraccio-
nadas’’ (dicotomiag, tricotomias, etc.}, salvo que asi
lo obliguen las circunstancias o la naturaleza de Jos
datos (que haya una *‘desviacién”™ importante, sea
bimodal, o de otra indole, etc.).

Andlisis factorial de varianza,
anilisis de covarianza,
¥ andlisis de regresién miiltiple

Andiisis factorial de variomea

Es precisamente con el andlisis factorial de la va-
rianza que s¢ comienza a apreciar las ventajas del
andlisis de regresion mittiple. En primer [ugar, recu-
rriremos de nuevo af conjunto ficticio de datos facto-
riales usados en capitulos anteriores. En el cuadro
14-1 se presentd un conjunto de datos artificiales que
denotaban una interaccion significativa. El mismo
tjemplo se muestra én ¢l cuadre 36-8, con el anilisis
de 1a tabla de varianza Las dos vatiables indepen-
dientes son: métodos de ensefianza A« y A1, y tipos
de motivacién 81 y B:. La variable dependiente ss el
aprovechamiento. Tat como indica el andlisis de la
Yaranza, ninguno de los dos efectos principales
uignificativo, pero i lo es la interaccién entre ellas.
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Cwndro 36-5. Andliais factorial de varismya,
dytos ficticios, del capitulo 14, toteracchin sigwdBeatin

A, A:
8 4
B 6 g
X 14 6 IXp, =20
M. 7 3 Mg, =5
4 g
B, s
X ] 14 3 Xp, =20
M: 5 7 Mg, =
IX: 20 20 IX, =40
M: 5 5 M, =
IX, =240
Fuente: df (%3 LX3 F
Entre métodos, 4 1 0 0
Entre tipos, 8 1 0 0
Interaccidn: A x B 1 32 32 160 (.05}
Intragrupos 4 B 2
Total 7 40

£.5. = suma de cuadrados
F = razon F

df = grados de libertad
.3, = ¢vadrado medio

{COmo se puede aplicar el analisis de regresién
milltiple a ¢sos datos? Hay dos o tres procedimien-
tos que dificren solo en la codificacion de las varia-
bles independientes. Existen tres “efectos’, cada
uno de los cuales debe ser codificado en alguna
forma, A, B ¥y A X B {]a interaccién). Se puede
agignar 1 ¥ 0 a lox miembros de 41, ¥ 0 a los miem-
bros de Az ¥ hacer una asignacién similar con los
miembros de B: y Be. En otras palabras, existe un
vectorde 1 yOparad y otroparaB. Lainteraccion £
® B, es simplemente &l producto de estos dos vecto-
res. Recordemos el principio antes enunciado: por
cada grado de libertad se agigns un vector a la varia-
ble independiente. Las ocho puntuaciones de la va-
riable depemdiente forman una cuarta oun vector ¥.
Este método funciona perfectamente: las sumas de
cuadrados, R, y la razbén F arojarén resultados
correctos.

Sin embargo, podemos emplear otro método: ha-
cer una codificacién ortogonal para destacar les
¢fectos A, B y A X B y obtener estimaciones inde-
pendientes de las sumas de cuadrados relacionadas
con estos efectos. Aunque en este ejemplo en parti-
cular se obtiene poca ventaja, ¢l método ofrece una
utilidad indiscutible con ¢jemplos ¥ casos reales mis
complejos. Independientemente del método de codi-
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Cuadro 36-9. Anilisls factorial d¢ a varianza
toa datos dd cisdro 36-4, ordenndos para andlisis
d¢ regresidn muiltiple?

¥ X, X X=XX.

3 1 1 I

p B}B’ 1 1 1
! 4} B 1 -1 -1
22 {1 —1

4 -1 ! -1

Az E}Bl -1 1 -1
8}3 -1 -1 1

6"® -1 -1 1

I 40) 3 1] 1]
M: 5 9 0 0
120 8 8 8

* ¥ = medidas de {a variable dependiente; X, = Efecto
A; Xy = Efecto B; Xa = X1X» = interacciéin de A y B. Los
principales sfectos A y 8 aparecen entre carchetas,

Cugdro 36.10). Somas de cusdrados
¥ productos qruz de Las desviaciones; datos del cuadro 36-9

Xy X1 Xy ¥
i 8.0 0 0 i}
*1 80 0 0
s ) 89 16.0
y _ 40.0

ficacidn escogido, surgirin las mismas R? y la razén
F. El método debe apartar los contrastes necesarios
entre las particiones de las variables independientes,
esto es, enire 41 ¥ A: y entre B, y Bz, En el cuadro
369 aparecen dispuestos con la codificacidn ade-
cuada, los datos del cuadro 36-8.

Los cilculos de regresion miittiple se hacen como
en la forma acostumbrada. Primero se calculan las
sumas de cuadrados correspondientes a [a desvia-
ciéin y los productos cruz, Estos se dan en &l chadro
36-10. (Recuérdese que hay que tratar los vectores
codificados como si fueran vectores de variables
continuas.) Este ejemplo se tomé deliberadamente
del capitulo 14, a fin de ilustrar la presencia de una
interaccién con la ausencia completa de los efactos
principales, pero los primeros dos valores de Ia Gl-
tima columna del cuadro Sxyy y Zx1y, que repre-
scntan las relaciones entre 4 ¥ B y ¥, son cero. En
este caso, el valor importante ¢5 Zxay que repre-
senta la relacidn entre X3, la interaccidn, y ¥,

Los pesos b, que deben considerarse fidedignos,
sontd = 0,81 = 0,b; = 2, Las restantes estadisticas
de regresion se calculan de ests forma:
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a= ?‘bll?l ‘“b:jz_ba)?:! (36.12)
=5— (00— (0N0)—(2)0)=§

S = b1 Zx ¥ + 0 Iy + by T ayy (36.13)
= (0 + (0HDY +(2)(16) = 32

5Sres = 551~ §Srag = 40 —32=8
2 SSres _ 32 _

R o =0 .80
- SSreglimt _ 16

C sSel{IN—k~1)  8/(8—3—1)

Al igual que acontece con el andlisis factorial de la
varianza, hay que calcular las razones F para cada
efecto principal y para la interaccién. Es obvio que
no podemos calcular las razones F correspondientes
a los efectos principales de 4 y B. Sofamente la
interaccion de 4 y B genera una suma de cuadrados,
32. La prueba F se hace mediante 1a féormula usital,
excepto que en vez de k, el mimero de variables
independientes, empleamos m = 1, es decir, los
grados de libertad de la interaccién. Por supuesto, [a
interaccién es estadisticamente significativa porque
R* = _80. En consecuencia, 80por (00 de la varianza
de la variable dependiente depende de la interac-
cidn. El resto de los cilculos son conocidos del
lector ¥ no los explicaremos.

Enelcaso de quelasn de las celdas o casillas sean
iguales, dudamos que resulte de utilidad particular
en ] empleo del andlisis de regresion miltiple. Sin
embargo, cuando las n son desiguales o cuando se
desea incluir una o dos variables mas con fines de

coutrol, se tendrd que recurrir al método de regre-
sidn miiltiple. Este aspecto es de enorme jmportan-
cia,

En el anilisis de la varianza, es dificii y engo-
rrosd la adicidn de otras variables (variables o cova-
riables de control como inteligencia, sexo y clase
social, u otras variables nominales). Sin em-
barge, conlaregresion mitltiple, lainchtsién de sstas
variables resulta ficil y naturat,

Andlisis d¢ lg covarianza

En e! capitulo 21 definimos y describimos el anali-
sis de la covarianza pero no dimos ejemplos. Este
tipo de anilisis ey un procedimicnto de regresion
mititiple, y lo detallaremos para mostrar la forma en
que se adapta al tipo de anilisis que se esti conside-
rando. En la prictica, ¢l anilisis de la covarianza
permite someter @ prueba la significacién de las dife-
rencias entre las medias al considerar o controlar
las diferencias iniciales de las medias entre los gru-
pos de experimentacidn, la covariable, una variable
que guarda correlacidn con la variable dependiente.
Esta correlacion (también se toma en considera-
cidn).
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Prothro, Grigg y McClosky en estudios a gran
escala, observaron que la concordancia de las per-
sonas con aspectos sociales €5 mayor cuanto mas
abstracto sea dicho aspecto{7) Supopsamo§ gue un
politélogo piensa que el autoritarismo tiene un
enorme vinculo con esta refacion: cuanto mas auto-
ritaria sea la persona, concordara en mayor grado
con afirmaciones abstractas de indole social. A fin
de estudiar Ia relacién entre “‘abstraccion’’ ¥ la
“avenencia’ o acuerdo, ¢l investigador deberi con-
trolar el autoritarismo. En otras pala‘braf. el polité-
logo se¢ interesa por cstudiar la relacion entre la
abstraccion entre los aspectos ¥y enunciados de
prueha, por una parte, y por otra, el acuerdo con
tales puntos y afirmaciones. En este momento no !c
interesa el autoritarismo ¥ ¢] “acuerdo’, sino mas
bien necesita tener bajo control la influencia del
autoritarismo en el acuerdo. La covariable &s el au-
toritarismo. ‘ ‘

El pelitélogo planea tres tratamientos ¢xperimen-
tales, A1, Az ¥ As, que reflejan diferentes niveles de
abstraccién de los materiales. Obtiene respuesta de
L5 sujetos que han sido asignados aleatoriamente a
tres grupes experimentales, en los que hay cinco
sujetos por grupo. Antes de comenzar el experi-
mento el investigador aplica 1a escala F (autorita-
rismo) a los 15 sujetos, ¥ usa estas medidas como
covariable. Desea controlar la posible influencia del
autoritarismo en el acuerdo. Esto s un analisis bas-
tante directo del probiema de la covarianza, en la
cual intentamos verificar la significacién de las dife-
rencias entre las tres medias de “‘avenencia’, des-
pués de corregir las medias en lo que respectaa la
influencia de! autoritarismo, y tomar en considera-
cidn la correlacion entre avtoritarismo y “acuerde’™.
En este punto emprendemos el andlisis de la_cova—
rianza mediante ¢l anilisis de regresidn maltiple.

En primer lugar, en el cuadro 36-11 se presentan
los datos dispuestos segiin ¢l analisis normal de co-
varianza. En el anilisis de la covarianza se separan
los anélisis de varianza de las puntuaciones Xy las ¥,
y los productos cruz de las puntuaciones X y_l", XY.
Después, por medio del analisis de regresion, se
calculan las sumas de cuadrados y los cuadrados
medios de los errores del estimado del total, y qel
error intragrupos, finalmente, ¢] error ai_ustado in-
tergrupos. Puesto que en €ste caso no imporia el
analisis normal de la covarianza, no haremos £s10s
caleulos. En vez de realizar esta operacion prot?edc-
remos de inmediato al anilisis de regresion miltiple.

Los datos d¢] cuadro 36-11, dispuestos para el
anilisis de regresion miltiple, aparecen ¢n el caadro

N H, McClosky, "Consenzus and Ideclogy in American Poli-
tics," American Political Science Review, LVIEL(1968), 361-382: 1.
Prothro y C. Grigy, " Fundamental Principles of Democracy: Bases
of Agreement and Disagreement,” Journal of Politica, X XTI {1560),
176-294.

Cuadeo 36-1L Anilisis ficticlos ded problema
de covarianza, con tres prupos experimeninbes ¥ e
covariable

Tratamientc
A, Ay Ay

X ¥ X ¥ X 14

12 12 5 9 12 L5
11 12 g 9 10 12

10 1t 11 13 4 9
12 10 14 4 4 8
2

Cundre 36-12. Anilisis ficticio de los datos de covarianzs
del cusdre 36-11, ordenados para ¢l anilyis

de regresion mabkiple®

Y X X X

12 12 1 Q

12 11 1 [

A, 11 10 t 0
10 12 1 0

12 10 1 0

9 6 Ly 1

9 9 0 i

As 13 11 0 1
14 i4 g 1

5 2 0 1

15 12 0 0

12 10 a 0

As 9 4 4 G
8 4 0 0

11 8 0 0

L ¥ = variable dependiente; X\ = covariable; X; = (ra-
tamignte A1, X1 = tratamienio £a

16-12. Como de costumbre, existe un vector para la
variable dependiente, ¥; ¢l segundo vector, X es la
covariable., Los dos vectores restantes, X: ¥ Xa,
representan los tratamientos experimentales A: y
As. (No es necesario contar con un vector para s,
pues solamente hay un vector por cada grado de
libertad y en este ejemple sdlo hay dos grados de
libertad.

El ami)lisis de regresion produce: A%, = 8612y

2 .= .7502. Para probar la significacién de las
diferencias de las medias A:, Az ¥ As dcsp&{és de
ajustar lo relativo al efecto de Xy, de la varianza
total que comprende la regresion de ¥ en las varia-
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bles X1, X2 ¥ Xs, se resta la varianza en ¥ debida ala
covariahle: R? . —R? . Después se somete a
prucba el resto:

={Ri,|n_ 2:)1"(’“_"‘2)
(1— R, N (N—k—1)

donde k. = ¢l nimero de variables independientes
asociadas con R ], 123, laR*de mayor tamaiic, yk: =
€l mimero de variables independientes asociadas
con R#1, que es la R? de un menor tamafio. De esta
manera, tenemos;

(.8612—.7502)/(3—1) _ 0555
(T—8612)/(15—3—1) .0126

la cual, con 2 y {1 grados de libertad, es significativa
al pivel de .05, (Adviértase que en ef andlisis normal
unidireccional de la varianza de los tres grupos, sin
tomar en consideracidn la covariable, se obtiene una
razon F no sigrificativa), R .., ola varianzade ¥
que s¢ considera ¢n la regresion en ias variables 2y 3
(para los tratamientos experimentales), después de
dar cabida a la correlacion de la variable 1 ¥ ¥, es
.1110. Si bien no constituye una relacion potente, en
especial si le compara con la correlacion masiva
entre la covariable, autoritarismo, y ¥ (r§, = .79),
tampoco carece de importancia. Evidentemente la
abstraccidn de los puntos en estudic influye en la
respuesta de “'acuerdo’: cuarto mas abstracto esun
punto, mayor seri el acuerdo.(8)

Segin lo expuesto, aparentemente el anilisis dela
covarianza es simplemente una variacion del andlisis
de regresion miltiple, ¥ en este caso suele ser mis
facil entenderlo de modo conceptual que emprender
un analisis mas elaborado del procedimiento de co-
varianza, #n especial si hay més de una covariable.
Como Cohen subraya, la covariable no es otracosa
que la vartable independiente, Més aiin, una variable
considerada como covariable en un estudio puede
ser considerada Ficilmente como variable indepan-
diente en otro. Cohen claramente sefiala que ‘‘el
efecto principal en un sujeto serd la covariable en
otro’" {9

La belleza, potencia y aplicabilidad general de la
regresion miltiple se aprecian con bastante claridad
e ¢ste gjemplo, ¥ hay que tener en mente sicmpre
que con la regresidn miltiple el investigador puede
manejar con facilidad dos e incluso tres covariables.
Por ¢jemplo, en el caso de dos covariables y otras

(36.14)

F= =4.405

t!)Espmoprnhblup:elwmmmnmnrdecwrdxﬁndc
87 con ¥. Se escogit delthernd ke para d

la fvma en que una influencis pme:mnnx: puede ser contro-
Licla, ¥ dezpués valorar ta influcocia de L variabl (en
o3ie caso 1 expert les). Adviértase que La fcmula
36.14 puede emplearse o coalquier snklisis de regresién miltiple;
00 3¢ lirnita al wnilisie de la covarianza u otros métodes experimen-

" tales.

(9 Coben, ap, cit., pig. 439.
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dos variables independientes, e¢scribimos simple-
mente la razén F:

= (Rfr.u:u'" Riuh ik — k)
(1= RS s N — & — 1)

Si proseguimos este razonamiento, advertiremos
que ¢l andlisis d¢ covarianza con disefios factoriales
es complejo. Resulta mas sencillo adn el anaksis de
la regresion misltiple. Tomemos un diseno factorial 2
X T y una covariable. Tenemos en ¢ste caso las
siguientes “'variables’”:

¥ X A
Variable Covariable Tratamiento A
dependieme
Xa Xa = XaX>
Tratamiento 8 Interaccion:
AxB

Cada una de las X tiene un grado de libertad, y el
andlisis se hace como cualquier andlisis de regresion
miiltiple, excepto que al final se resta ¢l efectode X,
lacovariable. Las siguientes **variables" X3, Xay X4
s¢ analizan, ¥ se interpretan los resuftados.

Andlisis canbnico y discriminativo

La correlacidn candnica y el anilisis discrimina-
tivo se orientan a dar respuesta a dos preguntas
importantes de investigacién. La primera seria:
{cudl es la retacidn entre dos conjuntos de datos, con
diversas variables independientes y dependientes?
En segundo lugar, ;en qué forma puede asignarse in-
dividuos a grupos con base en diversas variables?
Con el anilisis candnico de la correlacion se intenta
resolver [a primera pregunta, y con el anilisis dis-
criminativo, la segunda.

Andlisis diserimingtive

Una funcién discriminativa es unz ecuacidn de
regresidn con una variable dependiente que repre-
senta la pertenencia a un grupo. La funcién discri-
mina, en forma mixima, a los miembros del grupo;
nos indica a cudl grupo probablemente pertenece
cada miembro. En resumen, si tenemos dos o mis
variables independientes y los miembros de dos grue-
pos, la funcion discriminativa permitiri hacer la me-

jor prediccién, en cuanto a cuadrados minimos, dela
efitiacion ‘'correcta” de cada miembro de la mues- ?
tra, al grupo. Por o expuesto, la funcion discrimina-
tiva puedec emplearse para asigm.r individuos a gr- - §

pos, con base en sus calificaciones o puntuacionu

respecto ados o mds medidas. A partir de las pun-

nmcmnes de las dos o mis medidas se calcula In -
“mejor’ puntuacién de cuadrados minimos com-
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puesta, De resultar valido fo anterior, cuanto mayor
sea R, mejor serd ]a prediccion de pertenencia a un
grupo. En otras palabras, cuando se trabaja con dos
grupos, lafuncidn discriminativa no es mis que una
ecuacion de regresion miltiple en la cual [a variable
dependiente &5 una variable nominal (codificada 0,
1), que representa lz pertenencia al grapo. {Sin em-
bargo, comn tres o mds grupos, el andlisis discrimina-
tivo queda fueradel alcance de los métodos de regre-
sion milltiple. )} 10)

Aungue el anilisis discriminativo no s¢ ha em-
pleado mucho en investigacién de [a conducta tiene
interesantes posibilidades. Puedc utilizarse en
dos formas principales: 1) como método de ¢lasifica-
cidnt y de diagndstico, y 2) para estudiar las relacio-
nes entre variables en diferentes poblaciones y
muestras. Probablemente ¢l primer uso sea mis co-
min que ¢l segundo. Por sjemplo, 2 un psicologo
clinico puede interesarle saber si clasifica alos jove-
nes como delincuentes o no delincuentes. Si él tiene
medidas que satisfactoriamente le permiten predecir
la delincuencia, podri combinarias en una fimcidn
discriminativa, y clasificar, con base en ellas, a futn-
ros sujetos. Adviériasc que ello supone predecir la
affliacidn a un grupo representado por 1y O, conun
conjunto de medidas cuyos pesos de regresion fue-
ron incorporados a la ecuacion de regresidn,

Podemos empiear ¢l analisis sefialado con otras
variables dicotdmicas, como éxito ¥ fracaso en la
escuela, desercién o no desercion escolar, sexo, ¥
votar a favor o en contra de una persona. Pero tam-
bién puede extender el anilisis de la funcion discri-
minativa a méis de dos grupos. Por sjemplo, Cooleyy

Lohnes describieron la discriminacién entre tres
grupos de planes de estudios (de igual niimero de
carreras): un grupo de investigacidn, cuyos estu-
diantes emprendian los estudios de posgrado en in-
vestigacién basica; un grupo de ciencia aplicada,
cuyos miembros continuaban sus estudios de ciencia
e ingenieria pero que no planeaban hacer la carrera
de investigacion, ¥ un grupo ““no cientifico’ cuyes
miembros ahandonaban el trabajo cientifico para
ocuparse de asuntos que obligaban a tener contacto
y participacién directa con personas.{i 1) A los estu-
diantes que se especializaban en ciencias e ingenie-
ria, provenientes de seis colegios de la zona oricntal
estadounidense, se aplico el iamado Srudy of Values
y otras medidas de personalidad. Se les hizo un
seguimiento durantc mas de tres afos y se analizé la
funcién discriminativa por empleo del Study of Va-
fues, a los tres grupos antes sefialados. Cooley ¥
Lohnes tuvieron éxito para diferenciar a los wiem-

{10) E§ lector halinrk orieniacidn excelente en la obre de M.
Tatssoka, Dscrimingar Analysin; The Soudy of Group Differeaces.
Champaign, TIl.; [nstituie for Personadity aod Ability Testing, 1970,

{11) W. Cooley y P. Lohnes, Mltivariate Procedwres fou the
Behavioral Sciencer. Nueva York: Willey, 1962, pign, 119-123.

bros de 10s grupos con base en el Study of Values
antes senalado, ¥ también pudieron describir algu-
nas de las diferencias. .

Como indicamos en lineas anteriores, el analisis
discriminativo puede emplearse para estudiar las re-
laciones entre variables de distintas poblaciones o
muestras. Supongamos que tenemos calificaciones
de administradores sobre su rendimiento adminis-
trativo y también hemos apreciado, por medio de la
prueba *In Basket'’, gue son importantes tres tipos
de ejecucion o rendimiento (denominados facto-
res).(12) Deseamos saber la forma que resuelven las
tres pruebas los administradores exitozos y los que
fracasan, en base a un criterio independiente gue
esti compuesto por estos elementos: capacidad para
trabajar con los demas (X'3); motivacion para ¢ tra-
bajo administrativo (X, ¥ habilidad profesional ge-
neral{ Xs. Supongamos que la ecuacion de regresion
discriminativa fuera; ' = 06X+ 45X + .30Xs. A
partir de esta ecuacion legamos a la conclusién ten-
tativa de que la capacidad de trabajar con los demas
parece no tencr importancia en comparacion con la
motivacién para ¢l trabajo administrativo y la habili-
dad profestonal general. En otras palabras, la ecua-
cion discriminativa da al investigador un *‘perfil” de
ta diferencia entre los administradores que tendrin
éxito y los que fracasarin, a juzgar por Jas medidas
de ia prueba “‘In Basket".

Correlacidn candnica

El paso conceptital del andlisis de regresion milti-
ple con una variable dependiente al andlisis de regre-
sién moltiple con més de una variable de estaindele,
no es demasiado grande. Sin embargo, ¢n cuanto al
calculo, si representa un paso considerable. Por esta
razén, no nos ocuparemos de los calculos reales. El
anilisis de datos de regresidn con k variables inde-
pendientes y m variables dependientes, recibe el
nombre de anélisis de correlacidn candnica. Laidea
basica es que por medio del anlisis de los cuadra-
dos minimos, se forman dos conjuntos lineales, uno
para las variables independientes, X';, y otro paralas
variables dependientes, Y;. La correlacién cntre es-
tos dos conjunios recibe el nombre de candnica, ¥, a
semejanza de R, serd Ja mAxima correlacién posible,
dados los conjuntos particulares de datos. Debe
quedar claro que lo que hemos llamado hasta este
momento analisis de regresion miltiple constituye
un caso especial de andlisis candnico. En vistadelas
limitaciones practicas del andlisis canonico, &5 mejor
sefialar que este andlisis es una generalizacién del
andlisis de regresién multiple.

Ademis de la corvelacién candnica, se calculan
{os conjuntos de ponderaciones de regresién corres-

(IZ}J Hemphill, D. GriﬂlmayN Fraderiksen, Adminisrative
Perf ond P by, Mueva Yark: Teachers College
Pras, 1962,
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pondicntes a las variables independiente y depen-
diente, Las ponderaciones pueden utilizarse para
determinar cudles variables independiente y depen.
diente presentan una asociacién mas intima. Sip em-
bargo, en estos casos s aplican las mismas restric-
Ciones que mencionamos al comentar los pesos o
ponderaciones de regresidn.

No es ficil hallar estudios de investigacién en los
qire se haya empleado el anilisis canénico. Por su-

Puesto, en un principio los calculos de tales estudios
estaban fuera del alcance humane. En la actualidad,
inctuso con las computadoras y diversos programas,
el método no se ha difundido mucho, cosa lamenta-
ble porque algunos problemas de investigarién casi
stempre exigen ¢l andliis canénico. Mostraremos
un problema de este tipo en el primero de los dos
¢studios siguientes. Roe v Siegetman, en un estudio
sobre las fuentes de interés, trataron de probar la
hipétesis de que las experiencias tempranas produ-
<en diferencias ulteriores en cuanto a la orientacién
hacia personas y cosas.(13) (Supusieron que estas
Gfientaciones influyen en ol interés vocacional ) Su
hipétesis bésica fite que las relaciones personales
extensas y satisfactorias en los primeros afios de
vida, tendian a hacer que la persona en la vida adulta

basicamente se “‘orientara hacia las relaciones hu-
manas, en tanto que tas relaciones personales nade-
Cuadas e insatisfactorias en la nifiez producian en la
elapa adulta, una orientacidn basica haciz aspectos

de tipo impersonal del ambiente’ *.(14) Emplearonun
conjunto de variables independientes que reflejaban

el medio hogaredio al que estuvo expuesto un tndivi-

d_uo en su nifiez, ¥ un conjunto de variables depen-
dientes que reflejaban la orientacién, Por empleo del

analisis candénico se obtuvo una correlacion cané-

vica de .47, que fue significativa, y las contribucio-

nes mayores hechas a esta correlacidn provinieron

de una medida de la experiencia sociat en lainfancia,

una variable independiente, y una de las variables
dependientes, una mezcla de puntos de cuestionario

¥ de “'inventario’* que midieron la orientacién hacia
las relaciones humanas.(i5)

El segupdo uso que se da al andlisis candnice
proviene de un estudio de Waiberg sobre as relacio-
nes entre cinco conjuntos de variables independien-
1es, que consisten en medidas del medio social del
aprendizaje, datos biograficos del estudiante y di-
versas variables como dogmatismo, autoritarismo,
inteligencia y otras; y por otra parte, otro conjunto
de variables dependientes que consiste én las medi-
das cognoscitivas y no ¢ognoscitivas del aprendi-

The Origin of v
120d Guidance Assacition, 1964,

(13} A. Roe y M., Sieget
D.C.: American By

(14) Thid., phgs. 3139,

Ln(hmfw;, phg. 4344, pota 9 de pie de pigin. En Cooley y
B3, Op. if., plgs. 40-45, hay une descripcion mis d

este mndlisia ¥ sus resultados. ripeitn completa de
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zaje.(16) Se hicieron anilisis separados entre cada
conjunto de variables independientes y &l conjunto
de variables dependientes. De los cince conjuntos
dg ve_'trigb]es independientes, tres permitieron prede-
cir significativamente los criterios de aprendizage,

_Un resuitado interesante fue fa correlacién cang-
nica entre las variables correspondientes al medio de
aprendizaje —intimidad, friccion, “formalidad™ ¥y
otras— y las varables dependientes del aprendizaje
comprensién de [a ciencias, interés por la ciencia y
otras. La R candnica fue de .61, lo cual indicd una
relacion muy substancial entre los conjuntos linealas
de los dos grupos de variables.

A fin de entender la importancia de Io que posi-
blemente sea el hallazgo mas importante de Wal-
berg, desde el punto de vista tedrioo, &l lector debe
saber que, como meénciond en comentarios anterio-
res, puede haber mas de una fuente de variacién en
un conjunto de datos, De manera similar, plede
!mber mis de una fuente de covariacién en dos con-
Juntos de variables analizados por medio de Ia comre-
tacién candnica. Si hubiera més de una fuente de
variacidn, en este caso habria mids de una correfa-
cidn candmica

_ Walberg advirtié que 15 de las variables indepen-
dientes guardaban correlacién significativa con ¢|
grupo de variables dependientes, en forma colec-
tiva. En un anélisis canénico separado de los dos
grupos de variables, s¢ apreciaron dos correlaciones
candnicas estadisticamente significativas: .64 y
-60.(£7) La primera variable o componente candnicy
se obtuvo de las variables independientes que tuvie-
ron una correlacién positiva con “progreso’” en of
aprendizaje cognoscitivo, por medio de puntuacio-
nes en aprovechamiento en fisica, comprensién de |a
ciencia y procesos cientificos. La segunda variable
se obtuvo por puntuaciones de aprovechamiento de
las variables dependientes no cognoscitivas, como
interés por la ciencia, interés por la fisica y activida-
des pricticas en fisica. En resumen, Walberg pudo,
por medio del anitisis canénico, Presentar uns gene-
ralizacién muy resumida, como él la lama, de las
relaciones entre aprendizaje cognoscitivo, aprend;-
zaje no cognoscitivo, diversas variables ambientales
¥ de otra indote relacionadas con el aprendizaje.

La computacién

¥ ¢l anilisis multivariable

Estd por demis decir que todas las técnicas del
andlisis “‘multivariable’ requieren el auxilio de Ias
computadoras para efectuar ios calculos. Estos son

(16} H. Walberg, **Predicting Class Leamning: An Approach to
the Clasy w o Social System'’, American Educational Rexearch
Journai, ¥ (1969, S15-542,

(17) Ls nawurnbeza det anklisis candaico e al, que cuando se
caleula el segund p lineal es artogonal en relaciin ol
primero. Por e razém, s correlacs dni fialad
reflcjan ders fucates independientes de variacion en los datos.
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demasiado laboriosos, dificiles, lentos e inadveru-
damente uno puede cometer errores. Si bien es posi-
ble hacer con una calcutadora de escritorio los andli-
sis de chi cusdrada, los dela varianza del tipo normat
(no ¢l analisis “‘multivariable '’ dela vadanza) y unas
cuantas correlaciones. resulta impaosible, ¥ no debe
hacerse asi, ¢l andlisis de regresidn miltiple o el
anilisis candnico. (La excepcioén para esta regla se-
ria ¢l cdiculo de pequedios problemas modelo como
los de este libro, con fines didicticos.) Por fortuna,
en los dlitimos 10 aftos se ha extendido el uso de las
computadoras, ¥ en la actualidad las instituciones
grandes cuentan con una. Ademds, hay programas
de analisis de datos de investigacion para la ciencia
de la conducta. Dificilmente en Estados Unidos hay
alguna institucién de ensefianza que no cuents con
computadoras y programas de analisis ‘*muitivaria-
bies”. El estudiante de investigacidn debe tener co-
nocimiento de la computadora v la forma en que
funcicna y, lo que es mas importante, conocer los
programas computarizados ¥ la manera de emplear-
los.

La mejor solucién del empleo adecuado de la
computadora es que ¢l estudiante aprenda aredactar
programas. En el Apéndice C ampliaremos este
punto. Después de aprender las operaciones de pro-
gramacién y de las matrices algebraicas, que es in-
dispensable para captar y emplear las técnicas mul-
tivariables, el estudiante puede explorar los progra-
mas disponibles sobre regresidn miltiple, correla-
cion candnica y andlisis discriminativos, en cuanto
al analisis multivartable de la varianza y al analisis
factorial.

No es suficiente saber que con un programa s¢
logra ¢l anilisis de regresion maltiple, sino que et
estudiante debe conocer faforma en que ¢l programa
opera. Debe ser capaz de examinar los datos de la
computadom, en ¢uanto a st validez. Si cometeuno
o dos crrores pequenos al dar las instrucciones ala
computadora, los resultados que obtendrd serdn
equivocados. El investigador puede llegar a conclu-
siones falsas e interpretar los resultados en forma
totalmente incorrecta, si no sabe, cuando menos en
forma general, la manera en que Opera un programa
de computacion. Por ejempio, ;calculé ef programa-

dor las degviaciones estindar con ¥ o N — | grados
de libertad en el denominador? Si los resultados
obtenidos se rotulan simplemente como “'pesos de
regresién’™, ;son los pesos b o §7 Estos problemas
son obvios y sencillos. Existen problemas mucho
mas dificiles especialmente en los analisis muy com-
piejos, como los de tipo canénico y factonial.

Une de fos mejores programas para lograr el andli-
sis de 1a regresién maltiple lo constituye la serie
BMD.{18) La seric BMD ¢s un programa refirado

que puede adquirirse en el mercado de computacién.
Algunas instituciones tienenlas rutinag de Cooley
Lohnes(19) y otras tienen las de Veldman.(20) Tam-
bién hay otros programas magnificos aungue tal vez
ne tengan una distribucion tan ampha.

Incluso si la institucién en que estudia el alumno
no ticne un programa especial con el que se pueda
abtener lo gue desea, casi todas las instituciones
que tienen un equipo de computacion cuentan con
un programa estindar de regresién mikltiple que,
cuando menos, permitira calcular R, las pondera-
ciones b o §, o ambas, ademis de las estadisticas
basicas calculadas practicamente con cualquier
dato. Mediante los resultados y las estadisticas in-
termedias, &l estudiante podré caicular por si mismo
otras cifras. No es dificil que pronio se cuente con
los procedimientos generaies para calcular todas las
Operaciones necesarias para la regresién multiple y
otros métedos ‘‘multivariables”, Sin embargo, su
empleo adecuado requiere un conocimiento méas
profundo de los métodos y de la programacion.

Los programas de regresion muitiple pueden es-
cribirse en diversas formas, pero el procedimiento
mas conocido es el llamado método de regresicn
escalonade {0 gradual). En primer lugar la compula-
dora elige la variable indopendiente, X, que tiene ia
mis alta correlacidn conla variahle dependiente Y, y
calcula las estadisticas de regresidn. Después selec-
ciona la variable X3, que después de la primera va-
riable contribuye en mayor grado a ta varianzade Y.
Hecho esto se detiene para evaluar lo realizado, esto

es, examina la contribucidn que hubiera hecho la
primera variable si se hubiera incorporado en se-
gundo lugar. Si esta contribucidn no tiene significa-
cion estadistica, la variable se elimina. El proceso se
continda hasta que una prueba de significacion esta-
distica coincide con una variable X, que no contr-
buye significativamente a R

El método de seleccion anterégrada se asemeja
mucho al métoda “gradval”’, excepto en que omite
el paso de la recapitulacion vaiorativa. El método
eliminacion retrdgrada consiste en calcutar en pri-
mer término la regresidn de ¥ en todas las variables
independientes; s¢ somete a prueba cada variable
independiente en cuanto a su ¢ontribucién, como si
se hubieraincorporado en iltimo lugar la ecuacion, ¥
s¢ elimina Ja variable que no cumple ¢on algiin crite-
rio de significacion. Por supuesto, existen otros mé-
todos pero en realidad no tienen interés para nosc-
ros(21).

(19 W. Cooley ¥ P. Lohnes, Multivariare Dasa Araiysis. Nueva
York: Wiley, 1971.

(20} D. Veld, Fortran Prog ing for the Beh
Seiences. Nueva York: Holt Rinchart and Winaton, 1967,

(21} Una explicaci® il in de Lo mé od-oa con saluck
completas del método “gradusl’™ o losado con d
st puede hallar 2o ¢l texto de M. Draper ¥ H. Smith, Applied
R Anglysic. Nuovs York: Wiley, 1966, cap. 6. Vimte

(i} W. Dixon, ed., BMD Biomedical Comp Prog
Los Angeles; University of California Press, 1970,

Kerli y Pedh \ ap. Cif., atudo 11,







