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Resumen

Las técnicas estadisticas multivariantes son céaamds utilizadas en diferentes ramas de la
ciencia. La ingenieria y la administracion de ersgseno es una excepcion a esto. Los métodos
exploratorios y los confirmatorios, que en la méyode las ocasiones se utilizan de forma
combinada, requieren de un conocimiento previopdathlema a estudiar y de la informacién con
que se cuenta. El presente trabajo tiene comoiabjetlacionar una serie de aspectos importantes
para la aplicacion de modelos multivariantes aerdiftes problemas de investigacion. Aunque el
analisis multivariante tiene sus raices en la &stiad univariante y bivariante, la extension al
dominio multivariante introduce conceptos y cuest® adicionales, que van desde el “valor
tedrico” hasta las escalas de medida utilizadasetmres de medicién, los resultados estadisticos
de las pruebas de significacion y los intervalos cdefianza. La utilizacion de un modelo
multivariante conlleva la elaboracién de un planimeestigacion bien definido que incluye los
objetivos analiticos en términos conceptuales,elacsion de la técnica, la evaluacion de los
supuestos basicos de dicha técnica, la estimaeidmadelo y su interpretacion, para finalizar con
la aplicacion de las técnicas de validacion paterdeénar la estabilidad de los resultados obtenidos
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1. Introduccion

Las tareas implicitas en el examen previo de ltssdaueden parecer insignificantes y sin
consecuencias a primera vista; no obstante, sopant@esencial del analisis multivariante. Si bien
estas técnicas suponen un tremendo poder anaBticonanos de cualquier investigador, y
ademads, hay que asegurarse de que se mantenpasdagedricas y estadisticas sobre las que éstas
se sustentan (Hair et al., 1999).

En primer lugar, el investigador obtiene un condento bésico de los datos y las
relaciones entre las variables. Las técnicas nauitiates plantean grandes demandas al analista en
cuanto a la comprensidn, interpretacion y artiddtaale resultados basados en relaciones cuya
complejidad puede llegar a ser muy grande. El aamento de algunas interrelaciones importantes
o evidentes puede ayudar en la especificacioniyarefento del modelo multivariante a utilizar, asi
como proporcionar una perspectiva razonable paradepretacion de los resultados.

La naturaleza y distribucion de las variables iftds en el estudio, las representaciones de
perfiles multivariantes para una observacion, eahgen de los datos ausentes y casos atipicos, y la
solucion a tomar en cada caso, asi como la verifinade los supuestos de normalidad, linealidad y
homocedasticidad incluyendo el estudio de las pesstipansformaciones a realizar para resolver los
problemas encontrados, son, de forma generalsjuectos a tener en cuenta antes de emprender la
tarea de realizar un analisis multivariante .

Muchos autores han clasificado los métodoKivadantes (Lebart et al.,1981; Dagnelie,
1981; Hair et al.,1999) pero todos coinciden en Iggetres aspectos mas importantes a tener en
cuenta sin orden de prioridad, son: la dependaenaia entre las variables, las escalas de medicion
utilizas para cada una de las ellas y el objetiv® $p persigue en el estudio.

El andlisis y la interpretacion de cualquégnica multivariante no conduce a una Unica
respuesta, aunque puede ayudarse por un conjunéoagele directrices, no exhaustivas, pero que
representan una filosofia del andlisis multivagariEntre ellas podemos citar, la significacion
estadistica y la significacion practica; la diséusde la relacion de la potencia estadistica con el
tamafo muestral y con la significacion estadispicagurar la parsimonia del modelo, el andlisis de
los errores de prediccibn no como una medida der,esino como un punto de partida para
diagnosticar la validez de los resultados obtenigd@®mo una indicacién de las relaciones que
quedan sin explicar, asi como la validacion dedssltados.

Al discutir las numerosas técnicas multivariantedisposicion del investigador y la gran
cantidad de supuestos que implica su aplicaciéhase evidente que finalizar con éxito un andlisis
multivariante implica algo mas que la seleccionrdetelo correcto. Deben resolverse problemas
gue van desde la definicién del problema hastaagindstico critico de los resultados. Sin intentar
proporcionar un conjunto rigido de procedimientoseguir, utilizaremos una aproximacion al
analisis multivariante en seis pasos, donde Ias firaneros se refieren al andlisis previo de los
datos, el cuarto se refiere al analisis propiamelitho y los dos ultimos se refieren a la
interpretacion y posible generalizacion de losltados obtenidos (Hair et al., 1999). Ellos son:

1- Definicion del problema de investigacion, objetiyo®cnica multivariante conveniente,

2- Desarrollo del plan de andlisis (tamafios de muesiinénos, tipos de variables permitidas
y métodos de estimacion),

3- Evaluacion de los supuestos basicos de la técnigaesta,

4- Estimacion del modelo multivariante y valoracioh aeste del modelo,

5- Interpretacion del valor teérico, y



6- Validacion del modelo multivariante.

El presente trabajo se realizé con el objetiemrganizar el trabajo a seguir para la aplicad&n
una técnica multivariante; contar con una clagifiza previa de las técnicas y algunas
consideraciones sobre las dos etapas olvidadaa dplitacién de una técnica multivariante: el
analisis previo de los datos y la validacion deréssiltados para conocer su posible generalizacion.

2. Andlisis previo de los datos

El andlisis cuidadoso de los datos conducmaa mejor prediccion y a una evaluacion mas
precisa de la dimensionalidad. Para ello existemi¢ds analiticas y técnicas graficas que ofreten a
investigador un conjunto de formas simples de ewamtanto las variables individuales, como las
relaciones entre ellas. Mas concretamente, se ttatda evaluacién de datos faltantes, la
identificacion de casos atipicos, y la comprobaciéros supuestos subyacentes en la mayor parte
de las técnicas multivariantes.

Para ello hay que pasar por 4 fases del exanmeio de los datos. Estas incluyen:

- un examen grafico de la naturaleza de las variabbewalizar y sus distribuciones asi como
de las relaciones que forman las bases del andiigts/ariante,

- un proceso de evaluacion para entender el impagtopgeden tener los datos ausentes
sobre el analisis,

- las técnicas que mejor se ajustan para la idestific de casos atipicos, y

- los métodos analiticos necesarios para evaluauadamente la capacidad de los datos
para cumplir los supuestos estadisticos especifieosuchas técnicas multivariantes.

2.1. Examen gréfico de los datos.

Como paso previo se hace necesario realizar unesxate cada una de las variables
individualmente. Las técnicas de la EstadisticaiCda distribuciones de frecuencia, histogramas,
diagramas de tallo y hojas, diagramas de cajagtdsgy el célculo de estadigrafos e intervalos de
confianza, asi como gréaficos de dispersion entr@ablas (para dos y tres dimensiones), nos
permitirdn tener una idea mas clara y simple deléss, sus distribuciones y sus relaciones.

Para el caso de mas de tres variables se utilicerepresentaciones graficas multivariantes
(Johnson, 2000) entre las que se encuentrapeldiées multivariantesque representa un diagrama
de barras de todas las variables para cada obgsryvéms graficos de rayos o estrellague
representan la distancia a la que se encuentraveaiddle de cero sobre rayos o ejes que irradian
de un punto central generdndose un rayo para caikbhe; lasrepresentaciones iconicasiendo
las mas utilizada las caras (Chernof, 1973) yaerubl cada cara corresponde a un individuo y cada
rasgo de la cara se corresponde con una varialpler yltimo,las curvas de AndrewgAndrews,
1972) donde los diferentes parametros de las cuseas las variables y que conlleva una
transformacion matematica de los datos originatesura relacion que puede ser representada
graficamente. Aunque estas comparaciones para lon @maico son mas dificiles, esta forma de
representacion grafica nos presenta en un soldcgrafna comparacion generalizada y la
agrupacién de observaciones.

2.2. Datos ausentes.
Antes de que se pueda instrumentar cualgolacién para la ausencia de datos, el investigador

debe diagnosticar los procesos de ausencia de giaasubyacen en este fendmeno. Algunas veces
estos procesos se encuentran bajo el control dadstigador y pueden ser identificados



explicitamente. En tales casos, la ausencia des casaenominaptescindiblg, lo que significa
que no se necesitan soluciones especificas paaskncia de datos dado que los limites de la
ausencia de dichos datos son inherentes a la égsania.

Un ejemplo de datos ausentes prescindiblegjesl o aquellas observaciones de una poblacion
que no estan incluidas en la muestra. La muestdaapilistica permite al investigador especificar
que los procesos de datos ausentes causantes alestasaciones omitidas son aleatorios y que
dichos datos ausentes pueden explicarse como amnauiestral en los procedimientos estadisticos.
Otro caso de datos ausentes prescindible tiene ¢ugado los datos estan censurados. Estos datos
son observaciones incompletas como consecuenda d&pa en el proceso de toma de datos. Un
ejemplo tipico es un analisis de las causas decfallento.

La ausencia de datos puede ocurrir por otnashas razones y en muchas situaciones. Estos
datos ausentes pueden ser causados por erroresimmotluccion de datos, o problemas de su
recoleccién, o también una no respuesta por paiterttuestado. Los primeros a veces se pueden
resolver, pero los ultimos no son tan sencillostoftes se hace necesario saber si estos datos
ausentes estan distribuidos aleatoriamente ergrelservaciones o se pueden identificar algunas
pautas, ademas de saber en qué medida son rekevante

El impacto de los datos ausentes es peraldioi s6lo por sus sesgos potenciales sino también
por su efecto en el tamafio de la muestra dispopé#ie el andlisis. Luego, para decidir si se puede
aplicar una solucion para dichos datos, el invadtig debe averiguar el grado de aleatoriedad
presente en ellos, ya que una consideracion ersblea este aspecto introduciria un sesgo en los
resultados. Para dicho diagndstico existen treednét

- valoracion de los datos ausentes mediante una vai@bleY formando dos grupos (uno

con valores ausentes y otro con valores valido¥ )dg comparando ambos grupos; si la
diferencia es significativa implica que existe uageso de pérdida de datos no aleatorio,
- utilizando las correlaciones dicotomizadas parduevda correlacion de los datos ausentes
en cualquier par de valores. Para cada variablepsesenta por 1 los valores validos y por
0 los valores faltantes. Las correlaciones indiebgrado de asociacion entre los valores
perdidos sobre cada par de variables. Bajas coiwaks implican aleatoriedad en el par de
variables estudiada, y

- se puede hacer un test conjunto de aleatoriedadeteemine si los datos ausentes pueden
ser clasificados como “completamente aleatoriosgliaando el patrén de datos ausentes
sobre todas las variables y comparandolas cont&rpasperado para un proceso de datos
ausentes aleatorio. Si las diferencias son nofiigtivas, los datos ausentes pueden ser
clasificados como “completamente aleatorios” ysen significativas, se debe utilizar
alguno de las soluciones anteriores para identifioa procesos especificos de datos
ausentes que no son aleatorios.

Las aproximaciones o soluciones que tratam log datos ausentes estan basadas en la
aleatoriedad antes descrita. Si se encuentrangmede datos ausentes “aleatorios” o no aleatorios,
el investigador debe aplicar s6lo el método disefexpecificamente para este proceso, ya que la
aplicacién de cualquier otro método, introducigagos en los resultados (Little y Roderick,1987).
Las soluciones que veremos a continuacién sélogouatlizarse si el investigador determina que
el proceso de ausencia de datos puede clasificanse “completamente aleatorio”. Estas son:

- Utilizar, si es posible, aquellas observacionesdains completos.

- Suprimir el caso y/o la variable que peor se cotgmoron respecto a los datos ausentes,..

- Estimacion de valores ausentes basado en valdides/ée otras variables y/o casos de la
muestra..



- Utilizar otras técnicas de imputacion (pairwiseceB8PSS)
- Sustitucién de caso (media, valor constante, greson u otro).

2.3. Casos atipicos.

Los casos atipicos pueden identificarse dasdie perspectiva univariante, bivariante o
multivariante. El investigador debe utilizar cuanaerspectivas sean posibles, para buscar una
consistencia entre los métodos de identificacibpad®s atipicos.

No obstante, el detectar los casos atipicodmmlica su eliminacion inmediata. Una vez
identificados y especificados, no se deben eliminarenos que exista una prueba demostrable de
que son verdaderas aberraciones y no son reprégeside las observaciones de la poblacién. Pero
Si representan a un segmento de la poblacion, dedienerse para asegurar su generalidad al
conjunto de la poblacién. Si se eliminan los cadiscos, el investigador corre el riesgo de mejora
el analisis pero limitar su generalidad. Si lososaatipicos son problematicos en una técnica
particular, muchas veces pueden ser manejadosad®uma tal que se ajusten al analisis sin que lo
distorsionen significativamente.

2.3.1. Deteccion univariante.

Esta perspectiva se basa en el examen dstfdbucion de las observaciones, seleccionando
como casos atipicos aquellos que caigan fuerasdeatmgos de la distribucién utilizando para ello
un diagrama de caja (boxplot) y el célculo de laalde “z” (6 z-score). La cuestidén principal
consiste en establecer el umbral para la designaciho caso atipico. El enfoque tipico convierte
los valores de los datos en valores estandarizadnsnedia cero y desviacién estandar igual a uno.
Para menos de 80 muestras, las pautas sugeriddffiéda como casos atipicos aquellos con
valores estandar mayores o iguales a 2.5 y cuaslmuestras son mayores, el valor umbral del
estandarizado se sitla entre 3y 4.

2.3.2. Deteccidn bivariante

Ademas de la evaluacion univariante, puedesuavse conjuntamente pares de variables
mediante un grafico de dispersion. Casos que cdigaa del rango del resto de las observaciones,
pueden identificarse como puntos aislados en dicgrde dispersion. Para ayudar a identificar el
rango esperado de las observaciones, se pued@asoeesobre el grafico de dispersion, una elipse
que represente un intervalo de confianza espeddi¢antre el 50 y 90% de la distribucién) para
una distribucion normal bivariante. Esto proporeiama representacion grafica de los limites de
confianza y facilita la identificacion de casopids.

2.3.3. Deteccién multivariante.

La medida B de Mahalanobis puede usarse para tener una fdojetiva de medicion de la
posiciéon multidimensional de cada observacién ixglad un punto comun. Es decir, proporciona
una medida comun de centralidad multidimensionalgmas tiene propiedades estadisticas que
tienen en cuenta las pruebas de significacion. Dadwturaleza de las pruebas estadisticas, se
sugiere un nivel muy conservador (0.001) como vailmbral para la designacion como caso
atipico.

2.4. Verificacion de los supuestos del analisis ntivariante.



La complejidad de las relaciones en el aisalimultivariante aumenta la necesidad de
comprobar los supuestos estadisticos, ya que taogiratidad de variables hace que las distorsiones
y los sesgos potenciales sean méas potentes cuaiumusplen éstos. Los supuestos fundamentales
que hay que corroborar son los siguientes: noremlidlomocedasticidad, linealidad y ausencia de
errores correlacionados.

2.4.1. Normalidad.

El test mas simple para diagnosticar la nbdad es una comprobacion visual del histograma
que compare los valores de los datos observadosr@udistribucion aproximada a la distribucion
normal. Ademas de examinar el grafico, se puedamimar los valores de la simetria y la curtosis
y los tests estadisticos especificos como el Shagitks y el de Kolmogorov-Smirnov, que
aparecen en muchos programas computacionales. traafale corregir la normalidad es
transformando las variables.

2.4.2. Homocedasticidad.

La homocedasticidad se refiere al supuestguielas variables dependientes tengan iguales
varianzas a lo largo del rango del predictor deviables. La prueba de igualdad de varianzas
entre dos variables métricas se puede realizacgnaénte y estadisticamente.

La aplicacion mas comun de la evaluacionicméafe realiza a partir de un analisis de regresion
multiple. Dado que el eje del andlisis de regresi®rl valor teorico, el grafico de residuos se usa
para revelar la presencia de homocedasticidadtdsis estadisticos de igualdad de varianzas se
refieren a la varianza en grupos formados por blsamétricas. El test mas comdn es el de
Levene, que se utiliza para evaluar si las vargmieauna Unica variable métrica son iguales a lo
largo de cualquier cantidad de grupos. Si se campers de una variable métrica, implicando la
igualdad de las matrices de varianzas y covariaseaaplica el test M de Box.

La forma de corregir esta situacion es aésade la transformacion de datos, similares a las
usadas para conseguir la normalidad, ya que enasawasos, la heterocedasticidad es el resultado
de la no normalidad de una de las variables yti@coion de la normalidad, resuelve igualmente la
dispersién de la varianza.

2.4.3. Linealidad.

La linealidad es un supuesto implicito dea®ths técnicas multivariantes basadas en medidas
de correlacion, incluyendo la regresion multipke)dgistica, el analisis factorial y los modelos de
ecuaciones estructurales. La forma mas comun deagva linealidad es examinar los graficos de
dispersion de las variables e identificar cualgpeauta no lineal en los datos. Otra forma es raaliz
el analisis de regresion multiple y realizar ellsigde los residuos. La correccion més directiade
no linealidad, es la transformacion de una o ambgables para conseguir la linealidad.

2.4.4. Ausencia de errores correlacionados.

Debemos asegurarnos que cualquiera de losesrde prediccidon no esté correlacionado con el
resto. Por ejemplo, si encontrdramos un indicio qugiera que los errores son positivos y
negativos alternativamente, debemos entender qualgana relacion sistematica no explicada de
la variable dependiente. Si existe tal situaci@podemos estar seguros de que nuestros errores de
prediccion sean independientes de los niveles gtemes intentando predecir. Existe otro factor
gue esta afectando los resultados, pero que ndnesido en el andlisis. Este error se debe, en



muchos casos, a la recogida de datos. Si estoacem Ipor grupos, por personas diferentes, etc.
Pueden haber errores sistematicos, y hay que anddig diferencias entre esos grupos; si eso
existe, hay que incluir el factor “grupos” en elbsis. Es decir; este error puede ser corregido
incluyendo el factor causante omitido en el arglisi

3. Clasificacion de los Analisis Multivariados

Los métodos estadisticos multivariados se puedecienar teniendo en cuenta varios aspectos
pero todos ellos deben incluir: a)datructurade lamatriz de datosh) el objetivoperseguido, y c)
la naturalezade esoslatos(Dagnelie, 1981)

a) Segun la estructura de la matriz de datos, lé®dos pueden clasificarse segun sean las
variables o los individuos de la matriz de datodase. La estructura se refiere a si las variables
los individuos son diferentes, 0 si pertenecen agwpo 0 a mas grupos de variables o de
individuos:
- sin ninguna estructura en particular, (analisis de componentes princgpaleanalisis
factorial; conglomerados)
- unaestructura entre variables (métodos de regresion mdiltiple é analisis deetacion
canonica)
- unaestructura entre individugs (andlisis discriminante)
- ambas estructuraganalisis de correspondencias multiples)

b) Segun el objetivo perseguido, los métodos sowp dificiles de clasificar, pues puede haber
muchos y muy diferentes, pero los agruparemos engdandes grupos: ladescriptivos y los
inferenciales También pueden clasificarse de la siguiente forma

- Reduccién de datos o simplificacion estructuklproblema de estudio se debe representar
tan simplemente como se pueda sin sacrificar irdorém valiosa, y esto hara la
interpretacion mas sencilla.

- Seleccion y agrupamientoSe crean grupos de individuos o variables “siregar
basandose en las caracteristicas que se midieroesté caso se requieren reglas para
clasificar los individuos en grupos bien definidos.

- Investigacién de la dependencia entre variablestamos interesados en las relaciones
entre variables. No sabemos si todas las varigblesnutuamente independientes, o una 6
mas variables dependen de otras. Si ocurre estiessa conocer cdmo se relacionan.

- Prediccion Las relaciones entre variables deben ser halleslasl propdsito de predecir
los valores de una 6 mas variables sobre la bakses ddservaciones de otras variables.

- Construccion de hipotesis y prueba de ellds desean probar algunas hipétesis estadisticas
especificas, formuladas en funcién de los parameteo poblaciones multivariadas. Esto
debe realizarse para validar las suposicionesarpéorzar algunas convicciones previas).

¢) Segun la naturaleza de los datos

e En el caso de lométodos descriptivos:
- si las “p” variables son cuantitativas (Analigtactorial Clasico (Analisis de Componentes
Principales y Andlisis Factorial comun)
- si las “p” variables son cualitativas y/o cuaattitas ( Métodos de Conglomerados (clusters) y

Andlisis de Correspondencias (Simple y Multiple)

» En el caso de lométodos inferenciales:

En este caso, siempre hay dos grupos deblesig casi siempre se reconocen como variables
independientes y variables dependientes (TablaPa&). esto, tenemos que tener en cuenta la
naturaleza y la cantidad de variables de cada etasdyrupos:



Tabla 1: Métodos multivariantes inferenciales seguel nimero y naturaleza de las variables.

Variables dependientes Variables independientgs étodld

1 variable cuantitativa 1 6 n variables cuantiiy Regresion multiple

1 variable cualitativa n variables cuantitasi | Analisis Discriminante
p variables cuantitativag  p variables cuantitativas| Correlacién canonica
p variables cuantitativag 1 6 n variables cualiteti | MANOVA

4. Validacion de los Resultados

Entre los métodos que permiten conocer la estabili® los ejes, de las formas o de las clases
se encuentran: los métodos de validacién empirloessnétodos de validacion por remuestreo, el
analisis de las zonas de confianza que se puedzar @lrededor de los puntos en los espacios de
visualizacion y el caso de la clasificacion asi e@hnumero y la significacion de las clases.

4.1. Métodos de validacién empiricos.

Los célculos de estabilidad y de sensibilidad soobgblemente los procedimientos de
validacibn mas probatorios. Lo esencial de las apenes consiste en una verificacion de la
estabilidad de las configuraciones después dezagia$ diversas perturbaciones a la tabla inicial de
datos. Desde el punto de vista teorico, la estiullide los factores en el andlisis de componentes
principales y en el analisis de correspondenciasietee acometer, estudiando las variaciones
maximas de los factores y de los valores propiesido se realizan modificaciones bien precisas a
los datos de base; entre los que se encuentradir aialiminar elementos a la tabla de datos,
reagrupar varios elementos, modificar valores déalda, cambiar la métrica y la ponderacion
(Escofier y Leroux, 1972; Escofier, 1979).

Existen tres elementos de “estabilidad interna” queden condicionar la calidad y la
estabilidad de los resultados en un analisis fetda eleccion y el peso de las variables, la
codificacién de las variables y los errores de giédi(Greenacre, 1984). Hay un cuarto elemento
(Lebart et al., 1995) referido a los pesos de ha$viduos conjuntamente con las fluctuaciones de
muestreo que responde sobre todo a las demandestaleilidad externa”.

Las cuatro fuentes de perturbacién dan lugarodificaciones de la tabla inicial y permiten
verificar la permanencia de la configuracion ifickdemas, pueden ser implicitamente estudiadas
en la medida en que no se necesite un solo andlistsuna serie de analisis por etapas, y en cada
una de ellas, la tabla de datos es modificada gpdmdorporacion de nuevos individuos o por la
seleccidn de nuevas variables, por correccionesdgimos errores eventuales, o por recodificacion
de algunos datos. Esta aproximacidén de la “estraictm escalada”, (Mallows y Tukey, 1982),
permite un conocimiento progresivo del fendémeno opstituye en si, un procedimiento de
validacion de los resultados. Un ejemplo de indlgdald es el del valor atipico que tiene demasiada
influencia sobre el plano principal, y por lo tgraitarlo, cambia sustancialmente la orientacién d
dicho plano (Holmes, 1985).

4.2. Métodos de validacion por remuestreo.

Estos son los métodos de calculos intensivessg basan en las técnicas de simulaciones de
muestras a partir de una sola muestra y son lososinprocedimientos posibles cuando la
complejidad analitica del problema no permite el ds la inferencia estadistica clasica. En general,
consisten en la repeticién de los andlisis paraif@sentes muestras simuladas para estudiar las
fluctuaciones de los resultados obtenidos (valgrepios, factores o cualquier otro parametro



estadistico a estimar). Por esto, se evalla lahiidad real de un pardmetro mediante la division
de su variabilidad para el conjunto de dichas safeedatos. Existen varios métodos de validacion
gue permiten obtener, de manera diferente, las trageartificiales. Los mas conocidos son:
jackknife (Quenouille, 1949; Tukey, 1958; Miller924), bootstrap (Efron, 1979; Efron y
Tibshirani, 1993) y la validacion cruzada (Lachembry Mickey, 1968).

4.3. Zonas de confianza y nimero de ejes.

Los resultados a los que se llega en un analisitsorfal no son afirmaciones, sino
representaciones; es decir, objetos complejos guesse aplican mal las diferentes técnicas de
medicion de informacion usuales en estadistica. fdn@a observada en un plano factorial se
puede validar mediante:

- procedimientos externos: conocimiento a priori, osi@onamiento de variables
suplementarias,

- calculos de estabilidad adaptados (exploracionrdevecindad de los datos construida a
partir de los errores de medicién o de respuesta),

- célculo de las zonas de confianza por las posisialgelos puntos-filas y de los puntos-
columnas. Estos célculos pueden ser analiticoadbasen hipétesis probabilisticas, o por
el contrario, basados en las técnicas de remuestpreestas anteriormente.

4.3.1. Zonas de confianza establecidas por bootgtra

La técnica bootstrap es idonea para estlad@stabilidad de las formas, y por tanto, despeés
su aplicacion, podemos contar con muchas répliehsadalisis deseado. Como el trabajo de
superposicion de las estructuras puede ser lalbors®s pueden tener en cuenta las siguientes
posibilidades:

- analizar las yuxtaposiciones de las tablas de rgaticia por filas (para estudiar la

variabilidad de las filas) y en columnas (para giosiar las columnas simuladas), o
- proyectar como elementos suplementarios, las fiyatas columnas simuladas) en los
planos factoriales salidos del andlisis de la teblaontingencia inicial, o

- calcular una tabla de contingencia promedio y ptaydas filas o las columnas como en la

posibilidad anterior.

Los tres procedimientos dan resultados parecid@slpa casos donde efectivamente existe una
estructura estable.

4.4. Namero de clases y validacion de las clasif@anes.

Existen varios trabajos realizados con sistda existencia y la determinacion del nimero de
clases. Entre ellos, podemos referirnos al analisismarco inferencial general donde se puede
probar la hipétesis de ausencia de estructura, geeopor ser muy severa, casi siempre es
rechazada; también los procedimientos empiricosasopliamente utilizados, y los calculos de
estabilidad utilizando los métodos de simulaciéteoremuestreo, permitirdn probar la calidad de
los resultados y lograr una apreciacion de ladedlde las clases producidas por los algoritmos. No
se puede descartar el rol importante que jueganbiém los criterios externos; sin embargo, los
métodos para conocer cuantas clases se debearreten procedimientos empiricos en los cuales
no interviene ninguna informacién externa.
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