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Capitulo 1

Introduccion

Como se intuye en el titulo de este trabajo, "Generalizacion del biplot logistico para dos
o mas matrices de datos", la parte mas importante del mismo es la propuesta de repre-
sentaciones graficas asociadas a cada uno de los métodos que se desarrollaran, es decir,
incidiremos en los aspectos exploratorios de las técnicas a través de representaciones
visuales que nos ayuden en la interpretacion de la estructura de uno o varios conjuntos
datos. Dentro de este tipo de representaciones, centraremos nuestro trabajo en los deno-
minados métodos biplot, que son representaciones conjuntas de las filas y las columnas

de la matriz de datos.

A lo largo de la historia, los dibujos y/o graficos han sido fundamentales para plas-
mar aquello que se consideraba importante en la época, se ha llegado incluso a narrar

historias a través de estas representaciones graficas.

En el campo de las matematicas y de la estadistica no iba a ser diferente, se han utili-
zado graficos desde hace siglos. El Instituto Nacional de Estadistica (INE) (2019) publico
un trabajo que contenia la historia de los graficos estadisticos. Las primeras represen-
taciones graficas en el campo de las matematicas estdn datadas de mediados del siglo
VI a.C. con los Teoremas de Tales, aunque no es hasta mediados del siglo XVIII donde
se construyen los primeros graficos estadisticos. Este tipo de representaciones han ido

evolucionando a lo largo de la historia para complementar en todo momento diversas
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técnicas que han sido desarrolladas por los estadisticos.

El documento emitido por el INE en 2019 en el que se recoge el desarrollo de los
graficos a lo largo de la historia, finaliza con los graficos boxplot y no incluye las repre-
sentaciones biplot. Los biplots son coetaneos de boxplot, sin embargo han tenido una

menor difusion y, por lo tanto, en la actualidad son menos conocidos.

Los grandes avances en las técnicas de recogida de datos hacen que cada vez sea mas
frecuente encontrar bases de datos con un gran nimero de variables medidas en una
muestra de individuos. En cualquier estudio experimental dispondremos, en general, de
una matriz de datos cuyas filas se corresponden con un conjunto de individuos y cuyas
columnas contienen caracteristicas medidas sobre ellos. Las variables pueden ser de di-
versos tipos, desde cuantitativas a binarias, nominales a ordinales y, normalmente, todas

del mismo tipo.

Es claro que, en este contexto, necesitamos de las técnicas multivariantes ya que las
técnicas tradicionales de la Estadistica Univariante, repetidas para cada variable, no son
suficientes para recoger la estructura de los datos. El principal objetivo de los estudios
multivariantes es el de establecer las similitudes y diferencias entre individuos, las posi-
bles relaciones entre variables y las conexiones entre ambos, y todo ello, usando simulta-
neamente toda la informacién disponible. La mayor parte de las técnicas multivariantes
utilizadas en este trabajo seran desarrolladas desde un punto de vista exploratorio si bien,
en algunas de ellas, podemos incluir aspectos inferenciales como, por ejemplo, el caso en
que tenemos los individuos divididos en grupos, queremos compararlos y necesitamos

una significacion estadistica.

La mayor parte de las técnicas multivariantes desarrolladas en la literatura clasica
trabajan con matrices de datos continuos en las que el nimero de individuos es mucho
mayor que el de variables medidas sobre ellos. Por ejemplo, cuando se dispone de una

Unica matriz, el método mas popular es el Analisis de Componentes Principales (ACP/P-
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CA) o su forma biplot. E1 ACP fue propuesto por Pearson (1901) hace mas de 120 afos
y posteriormente formalizado por Hotelling (1933, 1936). A pesar de su antigiiedad, aun
sigue siendo una técnica popular, hasta el punto de que solamente en Google Scholar
aparecen mas de tres millones de referencias, mas de cincuenta mil de las cuales son
solamente en el dltimo afio. En sus inicios, el ACP se ha utilizado fundamentalmente en
matrices con muchos mas individuos que variables, incluso ha sido tratado como una for-
ma de estimar las componentes en la poblacién o como una posible solucion del Anélisis
Factorial (AF) en la que el nimero de variables no es muy elevado. Méas recientemente
se ha utilizado de una forma mas general, como una técnica exploratoria que permite

incluso que el nimero de variables sea mayor que el de individuos.

En el ano 1971, K. R. Gabriel (Gabriel, 1971) propone una representacién conjunta
de las filas y las columnas de la matriz de datos, directamente relacionada con el ACP
y el AF. Especialmente en el caso exploratorio, el biplot afiade herramientas de inter-
pretacion al ACP. A pesar de las claras ventajas que introduce en la exploracion de los
datos, los biplots no han sido tan populares como cabria esperar, solamente se encuen-
tran 99600 referencias de las cuales 6730 son en el ultimo afio. Desde el grupo de trabajo
en el que nos integramos, entendemos que este tipo de técnicas de tipo visual, podrian
complementar, de forma satisfactoria, todos aquellos estudios en los que se utiliza un

ACP, un AF o incluso muchas otras técnicas relacionadas.

Este tipo de métodos permite la visualizacion de la estructura de los datos, mas alla
de la tipica lista de p-valores asociados a modelos estadisticos dificiles de entender y
de interpretar, y que proporcionan la mayor parte de los investigadores. Si bien, tam-
bién pueden entenderse, en algunas ocasiones, como la forma de visualizar los modelos
complejos o incluso como métodos de diagndstico de posibles modelos inferenciales que

pueden ajustarse adecuadamente a los datos.

Comenzaremos nuestro trabajo revisando los conceptos fundamentales de los méto-

dos biplot, ya que es la técnica en la que se basan muchas de las propuestas del mismo.
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En el capitulo 3 desarrollaremos con mayor profundidad los fundamentos del biplot y
sus principales caracteristicas, ya que sera el hilo conductor y punto fundamental de es-

te trabajo.

Cuando en lugar de variables continuas, las variables medidas son binarias, nomina-
les u ordinales, las representaciones clasicas para datos continuos no son adecuadas. En
la literatura hay muchas propuestas entre las que cabe destacar el sistema denominado
GIFI que se detalla en el libro de Gifi (1990) o en Michailidis y De Leeuw (1998). El sis-
tema se basa en la idea de cuantificacion de las variables categoricas para representarlas

finalmente mediante biplots.

Recientemente se han desarrollado representaciones Biplot, basadas en respuestas
logisticas en lugar de en las cuantificaciones, para una tnica matriz de datos binarios
Vicente-Villardon et al. (2006); Demey et al. (2008), para datos nominales Hernandez-
Sanchez y Vicente-Villardon (2017), para datos ordinales Vicente-Villardéon y Hernan-
dez Sanchez (2014) o incluso para datos mixtos con varios tipos de variables Vicente-
Villardén y Hernandez-Sanchez (2020). Las propuestas se basan en desarrollos anterio-
res para modelos bilineales generalizados que pueden encontrase en Gabriel (1998). En
el resto del trabajo, utilizaremos esta aproximacion basada en relaciones logisticas entre
las dimensiones o componentes y nos centraremos en la aplicacion a datos binarios. En
la Seccion 3.3 describiremos el biplot logistico para datos binarios como base de desarro-

llos posteriores para este tipo de datos.

Si nos centramos en las variables, es posible que nuestra base de datos tenga dos o
mas matrices de datos que, en algunos casos, pueden tener papeles no simétricos, por
ejemplo, que una de las matrices contenga un conjunto de variables predictoras y la otra
esté formada por un conjunto variables respuesta. Cuando nos encontramos en este ca-
so, generalmente buscaremos modelos que permitan predecir las respuestas a partir de
los predictores. En cada uno de los dos conjuntos podemos tener variables de cualquiera

de los tipos mencionados antes.
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Veamos algunos ejemplos que trataremos en este trabajo:

= Tenemos una matriz de datos (continuos o categéricos) y los individuos estan di-
vididos en grupos procedentes de diversas poblaciones o como resultado del uso
de diferentes tratamientos en el disefio experimental. Si definimos una matriz de
datos binarios con los indicadores de los grupos, la matriz de predictores es binaria
y la de datos contiene las respuestas. Este es el caso tipico en el que se aplica el Mo-
delo Lineal General (MLG). Deseamos establecer las diferencias entre grupos me-
diante una significacion estadistica y ademas, representar las posibles diferencias
mediante un grafico. Actualmente hay muchas situaciones en las que el nimero
de variables es muy elevado e incluso, mayor que el de individuos, por ejemplo,
en los estudios gendmicos en los que se mide la expresion o el comportamiento
de un gran nimero de genes en un grupo reducido de individuos. En estos casos
particulares es necesario adaptar algunas de las técnicas multivariantes clasicas
que no permiten que el niimero de variables sea mayor que el de individuos. En
el capitulo siguiente, estudiaremos métodos basados en el Modelo Lineal General
tratando de realizar diferentes propuestas para evitar alguna de sus limitaciones
en relacion al tipo de datos o al nimero de variables. Describimos los Modelos
Lineales y sus extensiones y proponemos la utilizacion de métodos bootstrap pa-
ra encontrar la significacion y la representacion grafica de los grupos mediante

Coordenadas Principales. Presentamos esta parte en el Capitulo 4.

» Disponemos de respuestas binarias y de una matriz de predictores continuos de
rango completo. Deseamos estudiar la relaciéon entre ambos conjuntos y repre-
sentarla en un grafico (biplot). Proponemos el que hemos denominado Anélisis
de la Redundancia con respuestas binarias en el que reducimos la dimension de
las respuestas, realizamos una representaciéon mediante un biplot logistico y pro-
yectamos sobre el mismo las variables predictoras para explorar la relacion entre

ambos conjuntos. Presentamos esta parte en el Capitulo 5.

» Disponemos de respuestas binarias y de una matriz de predictores continuos que



VN i\j[RSiI)A\D . .
DSALAMANCA CAPITULO 1. INTRODUCCION

no es de rango completo porque hay variables relacionadas o el nimero es muy
elevado. Deseamos estudiar la relacion entre ambos conjuntos y representarla en
un grafico (biplot). El Analisis de la Redundancia del punto anterior no es adecuado
porque necesita de predictores de rango completo. Proponemos una generalizacion
de la técnica de Minimos Cuadrados Parciales (PLS) que permita la inclusion de
respuestas binarias. La representacion visual final es una combinacién de un biplot
logistico binario y uno clasico que nos permite estudiar las relaciones entre los dos

tipos de variables. Presentamos esta parte en el Capitulo 6.

» Disponemos de varias matrices binarias con las mismas variables en todas ellas
(y probablemente distintos individuos) y deseamos buscar una estructura factorial
comun en las variables que tenga en cuenta las correlaciones entre las mismas,
evitando la posible estructura esptirea producida por diferencias en la localizacion.
Proponemos una adaptacion de los métodos STATIS a datos binarios usando las
matrices de correlaciones tetracoricas como objetos representantes de cada matriz.
La represntacion final sera un biplot logistico consenso para todas las matrices.

Presentamos esta parte en el Capitulo 7.

La lista de posibilidades expuesta no pretende ser exhaustiva, ni en la forma de las
matrices ni en las soluciones posibles a los distintos problemas; se trata simplemente de
los casos que hemos tratado en este trabajo y que deben entenderse como parte de un
proyecto general del equipo de trabajo que se ira extendiendo en el futuro a otras situa-
ciones y que resultara en nuevas publicaciones y trabajos de tesis. Seria imposible en un
unico trabajo desarrollar todas las posibilidades para distintos tipos de datos y diversas

posibles soluciones a los problemas planteados.

A continuacion, describiremos con mas detalle lo que hemos incluido en cada uno de

los capitulos para mas de una matriz de datos.

Muchas de las técnicas desarrolladas en este trabajo se fundamentan en los Mode-

los Lineales, por ello se han desarrollado en la Seccién 4.2. Esta seccion estara dividida

6
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en dos subsecciones de gran importancia para el desarrollo del trabajo. En la subsec-
cion 4.2.1 se desarrollan los Modelos Lineales Generales. Cuando el objetivo de nuestro
trabajo es establecer las diferencias entre una serie de grupos o tratamientos, tradicio-
nalmente la técnica méas utilizada es el Anélisis de la Varianza (ANOVA), basado en el
Modelo Lineal General Univariante. Un gran numero de investigaciones se limitan a em-
plear inicamente estas técnicas univariantes para cada una de las variables por separado,
sin embargo, este tipo de practicas incrementa el riesgo Tipo I e ignora las dependen-
cias entre variables. La alternativa multivariante mas extendida para la comparaciéon de
grupos es el Analisis Multivariante de la Varianza (MANOVA). Esta técnica, de forma
analoga al ANOVA, se fundamenta en el Modelo Lineal General Multivariante y estudia

la variabilidad entre los grupos buscando las diferencias significativas entre ellos.

Para poder aplicar los Modelos Lineales Generales, tanto el univariante como el mul-
tivariante, se requiere la verificaciéon de una serie de hipotesis de partida. En primer lugar,
los datos deben seguir una distribucién normal (o normal multivariante). En segundo lu-
gar los grupos deben ser homocedasticos, es decir, las varianzas de todos los grupos que
se comparen deben ser iguales, debe existir igualdad de las matrices de covarianzas en
el caso multivariante. Por ultimo, se debe tener en cuenta que el niimero de individuos
sea mayor que el nimero de variables respuesta empleadas, ya que en caso contrario no

podrian realizarse los calculos matriciales del ML General.

En los datos gendmicos, por ejemplo, las variables se caracterizan por ser marcada-
mente asimétricas, se decir, no suelen seguir distribuciones normales, y el nimero de
individuos en muchos casos es menor que el numero de las variables. Sin embargo, la
mayor parte de investigadores siguen empleando técnicas paramétricas y univariantes
que no son optimas. Los métodos multivariantes empleados en la busqueda de significa-
cion no han tenido una gran aceptacion, es posible que se deba a su complejidad o a sus

condiciones de aplicacion.

Las hipotesis basicas que deben cumplirse para poder emplear ML General Multiva-



VNiVERSiDAD . .
P SALAMANCA CAPITULO 1. INTRODUCCION

riante en la poblacion de estudio, no se cumplen en un gran nimero de situaciones, por
ello existen técnicas alternativas que permitan el estudio de este tipo de conjuntos de
datos. En casi todas las propuestas y analisis que se desarrollan en este trabajo, el ambito
mayoritario de aplicacion es el de la Ecologia, en el que algunas de estas técnicas fueron

desarrolladas, y que mantienen la aplicacion de este tipo de métodos no paramétricos.

Cuando los datos de aplicacién no siguen una distribucién normal, existen diversas
alternativas, emplear técnicas de remuestreo para estimar la distribucion del estadistico
de contraste o utilizar Modelos Lineales Generalizados entre ellas. En este trabajo em-
plearemos ambos métodos para construir las técnicas no paramétricas que se adapten a
los datos binarios, antes de asociarlas a sus representaciones biplot. Por este motivo, en

la seccidn 4.2.2, se describen los Modelos Lineales Generalizados.

Para el caso en que el nimero de individuos de la muestra es menor que el de varia-
bles respuesta se ha estudiado con menor profundidad, sin embargo, es posible encontrar
diferentes técnicas que permiten realizar este tipo de estudios, como por ejemplo la prue-
ba de Mantel, ANOSIM (Clarke, 1993) o el Analisis Multivariante de la Varianza basado
en distancias y permutaciones (PERMANOVA) (Anderson, 2001; McArdle y Anderson,
2001).

En el capitulo 4 recogeremos dos métodos que permiten realizar este tipo de anali-
sis. En primer lugar, en la seccién 4.5, desarrollaremos el PERMANOVA que consiste en
combinar el Analisis de Permutaciones y el Analisis Multivariante de la Varianza. A con-
tinuacion, en la seccién 4.6 desarrollaremos de forma tedrica una propuesta alternativa
al PERMANOVA a la que hemos denominado BOOTMANOVA o Analisis Multivariante
de la Varianza basado en distancias y bootstrap. El BOOTMANOVA se presenta como
una técnica similar a las mencionadas anteriormente, pero empleando técnicas Bootstrap
para el remuestreo. Los métodos bootstrap fueron propuestos por Efron (1979); Efron y
Tibshirani (1986, 1994) y se basan fundamentalmente en el remuestreo con reposicion.

La principal diferencia con el Analisis de Permutaciones propuesto por Neyman y S.
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(1923) es que las técnicas bootstrap emplean el muestreo con reposicion en lugar de las

permutaciones.

Cuando empleamos un gran nimero de observaciones, el analisis de permutaciones
presenta mas dificultades ya que, para realizar el analisis completo seria necesaria la
realizacion de todas las posibles permutaciones de los datos, que implicaria un gran cos-
te computacional. Generalmente no es posible su realizacion y, de forma alternativa, se
coge una muestra lo suficientemente grande como para ser representativa de los datos
reales. Por el contrario, en el caso de las técnicas bootstrap no se presenta esta proble-
matica, ya que, en todo momento, es el investigador el encargado de elegir el numero de

remuestreos con reposicion que desea realizar.

Existen multitud de trabajos en la bibliografia que utilizan tanto las técnicas boots-
trap como el analisis de permutaciones, en algunos de ellos de forma complementaria
y en otros realizando una comparacion entre ellas (ter Braak, 1992; Preestgaard, 1995;

Cheng y Palmer, 2013).

En ese mismo capitulo (4), incluiremos una representacion grafica, similar al Analisis
Canonico que tradicionalmente ha acompafiado al MANOVA en su forma paramétrica,
para ilustrar los resultados obtenidos tanto en el PERMANOVA como en el BOOTMA-
NOVA. El Analisis Canonico sobre las medias llevara asociadas regiones de confianza que
se calcularan empleando métodos de remuestreo bootstrap dentro de cada grupo. Tam-
bién incluiremos los software para desarrollar las técnicas descritas y un par de ejemplos

para ilustrar la aplicabilidad de estas técnicas.

Para los casos en que los datos no sigan una distribucion normal, utilizaremos Mode-
los Lineales Generalizados, desarrollando dos técnicas diferentes basadas en respuestas
logisticas. La primera sera el Analisis de la Redundancia para datos de respuesta binaria
que sera desarrollada en el capitulo 5, la segunda sera la Regresion de Minimos Cuadra-

dos Parciales para datos de respuesta binaria que se describira en el capitulo 6.
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Ambos casos se caracterizan porque partimos de dos matrices de datos con papeles
no simétricos, una de ellas contendra los predictores de caracter continuo y la otra las
respuestas que seran de tipo binario. También, en ambos casos se buscara el mismo ob-

jetivo, explicar la matriz de respuestas a partir de las variables explicativas.

Tradicionalmente, cuando tenemos una matriz de predictores y una de respuestas,
podemos emplear la Regresion Lineal Multivariante (MLR) para explicar las respuestas
a partir de los predictores, sin embargo, cuando no se cumplen las condiciones de apli-
cacion, como por ejemplo uno de los dos conjuntos tiene variables binarias, es necesario
buscar alternativas validas para poder realizar este tipo de analisis. Con este fin surgen

las dos técnicas que detallaremos en estos capitulos.

Cuando la base de datos con la que estamos trabajando tiene mas de una variable
respuesta y, por lo tanto, no puede emplearse la MLR, surge en la literatura el Analisis
de la Redundancia para datos continuos, que fue propuesto por Rao (1964) y mas tarde
redescubierto por van den Wollenberg (1977) como una alternativa al Analisis Canonico
de Correlaciones (CCA). Esta técnica también se conoce como Anélisis de Componentes

Principales Restringido o Analisis de Componentes Principales con informacién externa.

La idea original del Analisis de la Redundancia para datos continuos (RDA) se ha
desarrollado en la seccion 5.2. De forma resumida podriamos afirmar que esta técnica
busca la mejor combinacion lineal de las variables predictoras que maximicen la varian-
za explicada de las variables respuesta. Empleara una combinacion de la Regresion Lineal

Multivariante y el Analisis de Componentes Principales.

El objetivo principal del capitulo 5 reside en la generalizacion del algoritmo del Ana-
lisis de la Redundancia para datos continuos a datos de respuesta binaria. Este nuevo
algoritmo propuesto se encuentra recogido en la seccion 5.3 y ha sido publicado por

Vicente-Villardon y Vicente-Gonzalez (2021). De forma anéloga al caso anterior, se em-

10
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pleara la Regresion Logistica y el Analisis de Componentes Principales.

También se incluira en ese mismo capitulo, una representacion biplot asociada a cada
uno de los Analisis de la Redundancia, el software con el que se pueden desarrollar y un

ejemplo que permita ilustrar la utilidad de la técnica descrita.

Por otro lado, cuando existen algunas condiciones de aplicaciéon que no se cumplen,
por ejemplo hay un bajo niimero de predictores o existen efectos redundantes, y por lo
tanto no es posible la realizacion de la Regresion Lineal Multivariante, la técnica mas
utilizada es la Regresion de Minimos Cuadrados Parciales (PLS-R). Uno de los casos mas
interesantes en los que se aplica la PLS-R es cuando el nimero de individuos es mucho
menor que el nimero de variables y, por lo tanto, no es posible realizar la estimacion de

los parametros de la MLR.

La Regresion de Minimos Cuadrados Parciales ha sido desarrollada con mayor pro-
fundidad en la seccion 6.2. Igual que la técnica anterior, empleara la Regresion Lineal
Multivariante y las Componentes Principales, sin embargo, en este caso se buscaran las
componentes de la matriz de predictores que sean mas relevantes en la prediccion de la
matriz de respuestas reduciendo la dimensionalidad de ambas matrices de forma simul-

tanea utilizando el algoritmo NIPALS.

En el caso de las respuestas binarias, generalmente se emplea el Analisis Discrimi-
nante PLS, que podria asemejarse a una Regresion PLS con variables dummy, en la que

las respuestas se utilizan de forma lineal.

Sin embargo, los Modelos Lineales Generales no son los mas adecuados, podria mejo-
rarse utilizando la transformacion logit a través de los Modelos Lineales Generalizados.
Una posibilidad seria emplear la Regresion Logistica Multivariante, pero presentaria las
mismas limitaciones que presentaba la Regresion Lineal Multivariante en el caso conti-

nuo.

11
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Por ello, en la seccion 6.3, donde se encuentra la parte fundamental de ese capitulo
(6), proponemos lo que hemos denominado Regresiéon Logistica Binaria PLS que gene-

raliza el algoritmo NIPALS incluyendo respuestas binarias.

Igual que en los casos anteriores, finalizaremos el capitulo con una revision de los
software con los que se pueden realizar estas técnicas, y un ejemplo que muestre la uti-

lidad practica de las mismas.

Cuando el numero de matrices es mayor que dos, se debe recurrir a otro tipo de
técnicas. En este trabajo nos centraremos en el caso en el que tenemos un conjunto de
matrices de datos con las mismas variables, pero que no necesariamente estan medidas
en los mismos individuos. El objetivo sera describir la estructura comin a todas ellas
teniendo en cuenta las correlaciones. Con esta finalidad encontramos en la literatura el
método STATIS-Dual, que ha sido desarrollado en la seccién 7.2, explicado partiendo de
la matriz de correlaciones. Se incluird en esta misma seccion la representacion biplot

para datos continuos.

Estas técnicas han sido desarrolladas tradicionalmente para datos continuos, sin em-

bargo, si las matrices son de tipo binario, los métodos tradicionales no son adecuados.

Es posible encontrar en la literatura algunas alternativas para datos binarios, por
ejemplo, si se trata de los métodos STATIS tradicionales, en los que todas las matrices
tienen los mismos individuos, es posible utilizar un STATIS basado en distancias, de la
misma forma que realizdbamos los MANOVAs basados en distancias, este método sera

denominado DISTATIS (Abdi et al., 2005).

En este trabajo proponemos utilizar un coeficiente que, en lugar de distancia o si-
milaridad entre individuos, establezca relaciéon entre variables, por ello se propone la

utilizacion de la matriz de correlaciones tetracoricas. En la seccion 7.3 se recoge el méto-

12
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do desarrollado, STATIS tetracérico Dual, incluyendo todas las adaptaciones necesarias.
Del mismo modo que en el caso continuo, la seccidon contendra la representacion biplot

para el STATIS tetracérico Dual.

Finalizaremos este ultimo capitulo, de forma analoga a los anteriores, incluyendo los
software con los que realizar este tipo de técnicas y un ejemplo que muestre la utilidad

de estos métodos.

En resumen, podemos decir que, tras la introduccion (capitulo 1) y los objetivos (ca-
pitulo 2), el primer capitulo de este trabajo resumira los fundamentos tedricos necesarios

para el desarrollo de las técnicas posteriores, los fundamentos del Biplot (capitulo 3).

La parte central de la tesis estara constituida por los capitulos 4, 5, 6 y 7, que con-
tienen los MANOVAs basados en distancias, el Analisis de la Redundancia para datos de
respuesta binaria, la Regresion Logistica Binaria de Minimos Cuadrados Parciales y el
STATIS tetracorico Dual respectivamente. Para todas ellas se han desarrollado los fun-
damentos tedricos de las nuevas aportaciones tedricas y de las representaciones graficas
multivariantes asociadas que ayudan en su interpretacion. Se han revisado los software
que pueden ser utilizados para la realizacion de los calculos y de las representaciones
graficas de todos los métodos expuestos en este trabajo. Por ultimo, en cada uno de ellos
se presentan ejemplos que pretenden demostrar la utilidad de las técnicas descritas en

aplicaciones de datos reales que no siguen las condiciones tradicionales de aplicacion.

Todos los capitulos contienen una secciéon de Notacion previa al desarrollo del ca-
pitulo (capitulos 3, 4, 5, 6 y 7). Estas secciones resumiran la notacion que se empleara a
lo largo de los capitulos, ya que cada uno de ellos ha sido construido de forma indepen-

diente pensando en su publicaciéon de manera individual.

Las bases utilizadas en este trabajo son, mayoritariamente, bases publicas de diversos

proyectos previos realizados por la comunidad cientifica, y que estan disponibles para

13
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su utilizacion, o por los equipos de investigacion con los que se ha trabajado previamente.

El primer ejemplo sera para ilustrar las técnicas biplot y el STATIS tetracérico Dual,
y se emplearan los datos de una encuesta realizada por el CIS entre 2020 y 2021 para
estudiar la situacion provocada por la pandemia del COVID-19 (seccién 3.5 y 7.5). La
segunda base que se utilizara para los ejemplos sera sobre el estudio de la antracnosis
de las plantas del maiz, sera extraida de un proyecto realizado por el CIALE en el que
se esta colaborando (seccion 4.9). La tercera base utilizada sera la del proyecto publico
HapMap, que recogen datos binarios de los polimorfismos mononucleotidicos y los gru-
pos vienen determinados por la poblacion en la que se ha recogido la muestra (secciéon
4.9). La cuarta base de datos pertenece también a un ejemplo puiblico que estudia la pre-
sencia o ausencia de diversos tipos de aranas lobo en una zona de dunas de los Paises
Bajos (secciones 5.6 y 6.6). Por ultimo, la quinta base de datos es la mas antigua de las
utilizadas y permitira crear un ejemplo simple que ilustre la BLR-PLS, sera una base de
datos de vinos esparioles de Ribera de Duero y Toro de dos cosechas diferentes (seccién

6.3).

La utilizacion de un gran numero de bases de datos para ilustrar estas técnicas per-

mite ver la versatilidad de las mismas y su utilidad en diversos ambitos.

Cada uno de los capitulos del documento estara estructurado en una primera parte
tedrica, en la que se detalla y desarrolla la técnica a la que se le asociara la representa-
cion grafica correspondiente, y una segunda parte del capitulo en la que se desarrollaran
los calculos necesarios para la realizacion de dicha representacion grafica. Por ultimo,
en todos los casos se mostrara el software desarrollado y un ejemplo para mostrar su

aplicabilidad y clarificar su interpretacion.

Al inicio de cada capitulo hemos incluido la notacién que se utilizara después. Cada
capitulo se ha concebido para que pueda leerse de forma independiente, con su propia

notacion, debido a que es muy dificil unificarla debido a la gran cantidad de entidades
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diferentes a denotar. No obstante se ha tratado de que la notacion sea lo mas uniforme

posible.
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Capitulo 2
Objetivos

El objetivo general de nuestro estudio es avanzar en el desarrollo y propuesta de mé-
todos multivariantes y de mineria de datos que permitan trabajar con matrices de datos
categoéricos en general y binarios en particular, especialmente cuando se dispone de dos

0 mas matrices.

Objetivo 1. Estudiar los algoritmos de reduccion de la dimension para una Gnica matriz
de datos categoricos desarrollando un marco general para la obtencion de
variables latentes relacionadas, mediante respuestas logisticas, con las varia-

bles observadas y proponer una posibles algoritmos para datos binarios.

Objetivo 1.1. Revisar las representaciones graficas biplot, tanto para datos conti-
nuos como para datos binarios, de una tinica matriz de datos y sus

aplicaciones a datos reales.

Objetivo 1.2. Estudiar métodos iterativos para realizar el calculo de las Compo-
nentes Principales de una unica matriz a través del algoritmo NI-

PALS y proponer una generalizaciéon para datos binarios.

Objetivo 2. Desarrollar alternativas basadas en los Modelos Lineales Multivariantes, cuan-

do la matriz de respuestas contiene agrupaciones de individuos y no se veri-
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fican las condiciones de aplicacion de las técnicas clasicas. Este caso se puede
considerar como la extension a dos matrices cuando las respuestas son numé-
ricas y los predictores binarios, por una parte, y cuando tenemos respuestas

binarias usando distancias.

Objetivo 2.1. Realizar una revision de los fundamentos de los Modelo Lineales

Multivariantes y sus aplicaciones tradicionales.

Objetivo 2.2. Presentar alternativas basadas en distancias y métodos de remues-
treo que se encuentran en la literatura para el caso en el que las con-
diciones de aplicacion no se verifican y sus representaciones grafi-

cas asociadas

Objetivo 2.3. Presentar diferentes paquetes de software que permiten realizar este
tipo de analisis y construir un paquete propio para la realizaciéon de

las nuevas técnicas propuestas que sera colocado en el repositorio

CRAN.

Objetivo 2.4. Aplicar dichas técnicas a conjuntos de datos genémicos reales para

mostrar su aplicabilidad.

Objetivo 3. Presentar técnicas de integracion de dos matrices de datos con papeles no
simétricos basadas en modelos de respuesta logistica con reduccion de la

dimension de la matriz de respuestas.

Objetivo 3.1. Estudiar los métodos de Analisis de la Redundancia desarrollados
en la literatura y su posible aplicacion en datos con diferentes tipos

de variables respuesta.

Objetivo 3.2. Extender el Analisis de la Redundancia para datos continuos al caso

en que la matriz de respuestas esta compuesta por variables binarias.
Objetivo 3.3. Elaborar las funciones necesarias para realizar los calculos del Ana-
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Objetivo 3.4.

lisis de la Redundancia para datos de respuesta binaria y sus repre-

sentaciones biplot asociadas.

Estudiar la utilidad del Analisis de la Redundancia y sus represen-
taciones graficas asociadas en datos biologicos con respuestas bina-

rias.

Objetivo 4. Extender los modelos compuestos por dos matrices de datos con papeles no

simétricos basados en modelos de Regresion Logistica en las que se reduce

la dimension de ambas matrices de forma simultanea.

Objetivo 4.1.

Objetivo 4.2.

Objetivo 4.3.

Objetivo 4.4.

Investigar sobre el uso de la Regresion de Minimos Cuadrados Par-
ciales en la actualidad y su utilidad en datos con respuestas dicoto-

micas.

Presentar una alternativa para la Regresion de Minimos Cuadrados
Parciales cuando la matriz de variables respuesta esta formada por

datos binarios.

Realizar un conjunto de funciones que permitan calcular los resul-
tados de la Regresion de Minimos Cuadrados Parciales para datos

de respuesta binaria y sus representaciones biplot asociadas.

Observar las ventajas de la Regresion de Minimos Cuadrados Par-

ciales para datos binarios en varios ejemplos de datos reales.

Objetivo 5. Ampliar el estudio de la estructura comun de varias (méas de dos) matrices de

datos cuando se ha medido el mismo conjunto variables binarias.

Objetivo 5.1.

Objetivo 5.2.

Realizar una breve descripcién de las técnicas STATIS en su version

dual para variables continuas y sus representaciones asociadas.

Ampliar las técnicas STATIS en su version dual cuando las matrices

a integrar son de tipo binario.

19



VNiVERSiDAD
P SALAMANCA

CAPITULO 2. OBJETIVOS

20

Objetivo 5.3.

Objetivo 5.4.

Desarrollar las funciones para realizar los calculos y representacio-
nes graficas de las técnicas desarrolladas para el STATIS Dual de

matrices de datos binarios.

Presentar a través de un ejemplo con datos reales la utilidad de las

técnicas desarrolladas para mas de dos matrices de datos binarias
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Capitulo 3

Representaciones Biplot

Notacion
I : Numero de individuos de la matriz de estudio.
J : Numero de variables sometidas a estudio.
X(1+j): Matriz de datos transformados que queremos representar con I filas y J co-
lumnas.
R :Rango de la matriz X.
: Rango reducido de la matriz X.
A(1.5): Matriz de marcadores filas con I filas y S columnas.
B(jxs): Matriz de marcadores columna con J filas y S columnas.
E(1«j) : Matriz de residuales con I filas y J columnas.
U(.r): Matriz de vectores singulares por la derecha (u,) con I filas y R columnas,
que corresponden con el rango maximo de X.
V«r): Matriz de vectores singulares por la izquierda (v,) con I filas y R columnas,
que corresponden con el rango maximo de X.
A, : Valores singuales no negativos decrecientes de X*X y XX.
p? :Bondad de ajuste de la aproximacion en dimension reducida para la matriz
completa.
m;; : Probabilidad esperada que el individuo i tiene en la variable j.
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3.1. Introduccion

Desde tiempos remotos los dibujos o graficos han sido fundamentales para plasmar

aquello que se consideraba importante, incluso se ha llegado a narrar la historia a través

de ellos.

En el campo de las matematicas y la estadistica, los primeros graficos estan datados
de mediados del siglo VI a.C con los Teoremas de Tales. En el caso de la estadistica las
representaciones graficas comenzaron a medidos del siglo XVIII y han ido evolucionan-
do alo largo de la historia para complementar los anélisis realizados por los estadisticos.
La historia de los graficos estadisticos fue recogida por Instituto Nacional de Estadistica
(INE) (2019), aunque ellos finalizan este repaso grafico con los boxplot y en nuestro caso

hemos decidido emplear el biplot.

El biplot es contemporaneo al boxplot, pero menos extendido o conocido. Este gra-
fico nos permite, de forma analoga a la representaciéon de dos variables en un diagrama
de dispersion, representar tres o mas variables sobre el plano. Esto va a hacer que los
graficos biplot sean de gran interés ya que, en espacios de dimension reducida, van a

permitir visualizar la distribucién de variables e individuos.

Las representaciones biplot fueron introducidas por Gabriel (1971, 1972). El prefijo bi
hace referencia a la representacion de variables e individuos de forma simultanea en el
mismo plano. A partir de su propuesta, a los que denominamos biplots clasicos, se han
ido afadiendo diversas versiones que permiten ampliar este tipo de representaciones,
desde el HJ-biplot (Galindo-Villardén, 1986) hasta las propuestas que se recogen en este
documento. Una descripcion exhaustiva de los biplots clasicos puede encontrarse en el
primer libro enteramente dedicado al método (Gower y Hand, 1995) y mas recientemen-

te en Gower et al. (2011).

Vicente-Villardon et al. (2006) realiz6 una adaptacion de los biplots clasicos cuando
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la matriz de datos a representar contiene solamente variables binarias, proponiendo un
biplot lineal generalizado en el que las respuestas a lo largo de las dimensiones son lo-
gisticas. En las propuestas de Demey et al. (2008); Babativa-Marquez y Vicente-Villardon
(2021) se encuentra ampliaciones o mejoras del biplot logistico tradicional para adaptarlo
a algunas situaciones concretas. También es posible encontrar una adaptacion del biplot
logistico para datos nominales en Hernandez-Sanchez y Vicente-Villardon (2017) y para

datos ordinales en Vicente-Villardon y Hernandez Sanchez (2014).

Este capitulo contendra una primera seccién que incluye los biplots clasicos propues-
tos por Gabriel (1971) (seccion 3.2.1). A continuacién, dedicaremos un apartado al biplot
propuesto por Galindo-Villardon (1986), el HJ-Biplot (seccidén 3.2.2). Las secciones 3.2.3 y
3.2.4 contendran el desarrollo de los Biplot de prediccion y de interpolacion que seran de
utilidad para la aplicacion a las técnicas centrales de este documento. Los fundamentos

del Biplot Logistico se recogeran en la seccion 3.3.

En toda técnica estadistica es necesario conocer el software que permite aplicarla,
por ello se han recogido algunos de los software que permiten realizar representaciones
biplot en la seccién 3.4. Terminaremos el capitulo con un ejemplo que ilustre algunos de

los biplots (seccion 3.5).
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3.2. Biplots clasicos para datos continuos

En esta seccion describiremos los biplots clasicos para datos continuos.

3.2.1. Biplots basado en la Descomposicion en Valores Singulares

Un biplot (Gabriel, 1971) es una representacion grafica de datos multivariantes. De la
misma manera que un diagrama de dispersion muestra la distribucion conjunta de dos
variables, un biplot representa tres o mas (Gabriel y Odoroff, 1990).

El biplot aproxima la distribucién de una muestra multivariante en un espacio de
dimension reducida, normalmente de dimension dos, y superpone sobre la misma repre-
sentaciones de las variables sobre las que se mide la muestra (Gower y Hand, 1995). Las
representaciones de las variables son normalmente vectores, y coinciden con las direc-

ciones en las que mejor se muestra el cambio individual de cada variable.

Como ya habiamos mencionado en la introduccion, el prefijo "bi" se refiere a la su-

perposicion, en la misma representacion, de individuos y variables.

De acuerdo con Gabriel (1971), las representaciones biplot se basan en la reducciéon
de la dimension a través de la factorizacion de la matriz de partida en el producto escalar

de otras dos.

Si X es la matriz de datos (transformados adecuadamente) que queremos representar,

con [ filas y J columnas, la factorizacion puede escribirse como:

X =AB" +E (3.1)

donde las filas de A definen un conjunto de puntos que usaremos como marcadores fila,

las filas de B como marcadores columna y E la matriz de errores o residuales.

La version original utiliza como factorizacion la denominada Descomposicion en Va-

lores Singulares (DVS) estrechamente relacionada con el Analisis de Componentes Prin-
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cipales y el Analisis Factorial. La DVS puede definirse como:

X = UAV! = Z Au,v! (3.2)

donde v, son los vectores singulares por la derecha contenidos en V, es decir, los
vectores propios de X”X; u, son los vectores singulares por la izquierda recogidos en la
matriz U, es decir, los vectores propios de XX, y A, los valores singulares no negativos
ordenados de forma decreciente. Los cuadrados de los valores singulares A? son también

los valores propios no nulos de XX y XX, que coinciden.

Para la matriz X cuyo rango es R < min(l,]), es posible obtener una aproximaciéon

(X) de bajo rango (S < R) tomando los primeros S términos de la DVS.

S R
X =X+E=UgAsV +UcgAcyVig = D Auv] + Y du,v] (3.3)
r=1

r=s+1

siendo (S) las S primeras columnas y (-S) el resto de las columnas.

Es posible representar esta factorizaciéon con un biplot X, en dos o tres dimensiones, si
puede considerarse que tiene una bondad de ajuste adecuada. Para calcular la bondad de
ajuste de la aproximacion a bajo rango se calcula el cociente entre la suma de cuadrados
de los primeros S valores singulares y la suma de cuadrados de todos. Generalmente se
presenta mediante porcentajes.

S
/‘12
% * 100 (3.4)
r=1""r

Volviendo a la factorizacion inicial (ecuacion 3.1), una forma general para el biplot
es tomar como marcadores fila a la matriz A = UAY y como marcadores columna a
B = VA"V con y comprendida entre 0 y 1. En funcion del valor y seleccionado se obtienen

los diferentes tipos de biplot clasicos:

JK - Biplot También denominado RMP-Biplot, con y = 1. Los marcadores de las filas

pueden definirse como Js) = U(s)A(s) y coinciden, en el espacio de las componentes
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principales, con las coordenadas de los individuos. Los marcadores columna seran
las proyecciones de los ejes originales en este mismo espacio y se pueden definir
como: Ks) = V(). La calidad de representacion en este tipo de grafico es mejor en

filas que en columnas.

GH - Biplot Con y = 0, y también denominado CMP-Biplot. Los marcadores de las filas
pueden definirse como Gs) = mU( s), cuya distancia se aproxima a la distancia
de Mahalanobis en el espacio multidimensional con baja calidad de representacion.
Las coordenadas de las columnas Hs) = ﬁA(S)V(S) son las cargas de un modelo
de Analisis Factorial si los datos estan estandarizados. Las varianzas y covarianzas
entre las variables se aproximan de forma que las correlaciones entre las variables
correspondan con los cosenos de los angulos entre ellas y la variabilidad a través

de la longitud del vector.

SQRT - Biplot Cuando y = 1/2 el biplot obtenido no esta relacionado con las técnicas
mas conocidas. Los marcadores fila son U(S)A(lg y los marcadores columna como
V(S)A(lg. La calidad de representacion de las entradas de la matriz de datos se man-

tiene.

3.2.2. H]J-Biplot

Los biplots clasicos permiten la representacion simultanea de las filas y las columnas
de una matriz, sin embargo, la calidad de representacion de filas y columnas no es la
misma ya que cambia en funcion del tipo de biplot que se esté utilizando. Si se busca que
la representacion simultanea mantenga la calidad de individuos y variables, Galindo-
Villardén (1986) propone el HJ-Biplot, que es una representacion simétrica tal y como se

define en el Anélisis de Correspondencias.
Para una matriz de datos X, un HJ-Biplot es una representacion grafica multivariante

cuyos marcadores fila seran identificados con la matriz J y los marcadores columna por

H.
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Partiendo de la descomposicion en valores y vectores propios de la matriz X como

en 3.2, los marcadores se definen de la siguiente forma:

Js) = Us)Ags), (3.5)

Hes) = VigAgs). (3.6)

Como tanto los marcadores fila como los marcadores columna comparten los valores

propios, se realizara la representacion sobre el mismo sistema de referencia.

3.2.3. Biplot general de prediccion

Es de sobra conocido que una factorizacién dada de una matriz X ~ AB” define un
biplot para X (Gabriel, 1971; Gower y Hand, 1995). Normalmente, la factorizacion esta
relacionado con las PCA y la DVS de forma que la factorizacion, en dimensién reducida
(dos o tres), produce la mejor aproximaciéon de X de bajo rango (Gabriel, 1971; Gower y
Hand, 1995), aunque seria posible utilizar factorizaciones distintas de la DVS. Las filas
de A y B se pueden usar como marcadores para los individuos y las variables de X,
respectivamente, en una representacion grafica (generalmente en dos o tres dimensiones)
en la que cada elemento de la matriz de datos se puede aproximar como el producto

interno de los marcadores

xj = a'b; = Proj (a/b;) ® | b; ||, (3.7)

en la representacion biplot, donde ® es la proyecciéon con signo.

Fundamentalmente, la interpretacion consiste en proyectar cada punto fila sobre la
direccion del vector que representa una variable. Para facilitar la interpretacion, las va-
riables se pueden complementar con escalas graduadas para obtener los valores apro-
ximados de las entradas de la matriz (x;;). Las proyecciones de todas las filas sobre las
variables daran los valores esperados asi como una aproximacion del orden de todos los

valores de las filas en la variable. Los marcadores para las escalas graduadas son faciles de
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_ pby

obtener: para los marcadores para un valor particular de y, en la direccién de b;, buscare-

mos un punto (x, y) que prediga y en dicha direccion y que verifique que 1 = bj;x + b,y

(3.8)

Luego obtendremos
y =
b, + b3,

b.
X = éu jl2 5
bj1+bj2

La aproximacioén biplot permite la exploracion de las principales caracteristicas de
los datos. Las propiedades de la aproximacion de la matriz no depende de la eleccion de

la factorizacion de A y B, aunque las propiedades separadas de cada conjunto de marca-

dores si lo hacen, como se ha descrito anteriormente.

Una representacion biplot tipica con escalas para cada variable se puede observar en

la figura 3.1. Se han utilizado los datos de los trabajos Hand et al. (1993); Gabriel (1981)
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Figura 3.1: Biplot de prediccién con marcadores de escala para datos del consumo de proteinas en los paises

Europeas
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Si X son los valores esperados del biplot en dimension reducida X = AB”, la bondad
de ajuste para la matriz completa se mide con el porcentaje de variabilidad recogida por

la prediccion, es decir
,  tr(X'X)

p

La bondad del ajuste medida de esta forma coincide con la mostrada antes en el caso

de que el biplot se haya obtenido a partir de la DVS.

Incluso para los casos que tienen un buen ajuste general, algunas filas o columnas

pueden no tener un buen ajuste, su variabilidad no esta bien recogida en el biplot.

El ajuste para las columnas se encuentra en el vector
piey = diag (X"X) + diag (X"X), (3.10)

donde + significa la operacion elemento a elemento. El vector pf, contiene el R* de la
regresion para cada variable en X en las dimensiones de A. Esto sera denominado calidad
de representacion para las columnas como en los trabajos de Benzécri (1973); Greenacre
(1984). Gardner-Lubbe et al. (2008) lo denominan predictividad de la columna. La calidad
(o predictividad) contiene el porcentaje de la variabilidad recogida en las dimensiones
(componentes) del biplot y seran usados para identificar las variables mas relevantes pa-

ra las dimensiones o aquellos cuya informacion se conserva en el biplot.

La bondad de ajuste para las filas es

Py = diag (XXT) + diag (XXT). (3.11)

El vector p(zR) contiene los cosenos de los angulos formados por los vectores represen-

tando a un individuo en el espacio de alta dimensién y su proyeccion en baja dimension.
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Los cosenos al cuadrado también pueden ser interpretados como la calidad de represen-
tacion de las filas y usarlo para identificar que dimensiones son utiles para diferencias a
un individuo (fila) del resto. Los individuos con valores bajos generalmente se encontra-

ran cerca del origen.

Hasta ahora se ha descrito al denominado "biplot de prediccion”, ya que pretende
aproximar o predecir las entradas originales de la matriz de partida. Los biplots clasicos

basados en la DVS son los ejemplos mas comunes de biplot de prediccion.

3.2.4. Biplot de interpolacion

Existe otro tipo de biplot de interés en este documento, el biplot de interpolacion. Es-
te tipo de graficos permitira la proyeccion de nuevos individuos adicionales en el biplot
empleando un conjunto de valores de los predictores. Sera de gran utilidad para los ca-
pitulos 5y 6 en los que buscaremos predecir la matriz Y a partir de los predictores de X.
A partir de las puntuaciones del biplot, sera posible interpolar un nuevo punto y luego

predecir las respuestas.

Volvemos a partir de una factorizacién dada de la matriz X = AB’ que define un

biplot para X. Si B'B = I, tendremos que
A = XB. (3.12)

Supongamos que tenemos una nueva observaciéon x = (xi, ..., X7). Podemos proyectar

la nueva observacion sobre el biplot con
a=x'B-= Z xb;. (3.13)

Es una suma ponderada de los vectores b; usando los valores observados x; como
ponderacion. La interpretacion grafica de la interpolacion se puede observar en la figura
3.2. La suma de los vectores se calculara multiplicando el centroide por el numero de

puntos. Se puede ver un ejemplo en Gower y Hand (1995).
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P(2,-3,4)
LD {—
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Interpolation of (2, -3, 4)

Figura 3.2: Biplot de interpolacién con tres variables

Las direcciones seran las mismas que en el biplot de prediccion, pero las escalas seran

diferentes. Los marcadores para un valor fijado 1, estara ahora en el punto (x, y), con

x=pby;  y=pbp (3.14)

El JK-Biplot descrito antes seria especialmente ultil para colocar este tipo de escalas

de interpolacion.
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3.3. Biplot Logistico

Tanto los biplots clasicos, descritos en la seccion 3.2.1, como el HJ-biplot, descrito en
la seccion 3.2.2, suponen implicitamente que la relacion entre las variables observadas
y las componentes es lineal. Si las variables observadas son de tipo binario, 0 cuando la
caracteristica se encuentra ausente y 1 cuando esta presente, estas representaciones no
son optimas de la misma manera que una regresion lineal no captura bien la relacion

con una respuesta binaria.

Diversos autores han desarrollado alternativas para el analisis de datos binarios ba-
sandose en regresiones alternadas. Eeuwijk (1995) propone un biplot empleando regre-
siones bilineales generalizadas; Gabriel (1998) y de Falguerolles (1998) realizan modelos
bilineales sobre tablas de contingencia de dos vias; en ese mismo afio, Blazquez-Zaballos
(1998) propone la utilizacion de regresiones generalizadas alternadas para estimar las
respuestas dicotomicas. Schein et al. (2003) o Vicente-Villardon et al. (2006) proponen
usar un Modelo Lineal Generalizado para las Componentes Principales para datos bi-
narios. Ninguna de estas propuestas ha sido aplicada ampliamente ni sus propiedades

estudiadas exhaustivamente.

La técnica mas extendida para el analisis de datos categoricos (en particular, binarios)
es el Analisis de Correspondencias Multiples (MCA) y se considera como una forma par-
ticular de biplot para matrices binarias. La teoria completa del MCA en relacion con los
biplots fue desarrollada por Gabriel (1995) y Gower y Hand (1996), que propusieron las
denominadas "regiones de predicciéon” como extension de las lineas de prediccion de los
biplots clasicos. Los modelos de MCA se basan en la idea de homogeneidad o de cuanti-

ficacion

En los denominados biplot logisticos, Vicente-Villardon et al. (2006) realiza una pro-
puesta en la que la relacion entre las variables observadas y las dimensiones es logistica.

Esta relacionada con métodos psicométricos como la teoria de respuesta al item o los
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rasgos latentes. En el articulo original se propone un algoritmo mediante regresiones
generalizadas alternadas basado en el método de Newton-Raphson para maximizar la
verosimilitud. El algoritmo presenta el mismo problema que la Regresion Logistica en
el caso de que haya separacion, es decir, que para alguna de las variables binarias, los
individuos que presentan presencia de la caracteristica estén separados completamente

(por un hiperplano) de los que presentan ausencia, en la representacion final.

Demey et al. (2008) proponen un nuevo algoritmo que combina el Analisis de Coor-
denadas Principales, el Analisis de Cluster y la Regresion Logistica para la realizacion de
este tipo de biplots. El resultado es denominado biplot logistico externo ya que se trata de
una aproximacioén en dos pasos (Coordenadas Principales para los individuos y Regresio-
nes Logisticas para las variables) en lugar de obtener los marcadores de filas y columnas
simultaneamente. Esta simplificacion del procedimiento permitia evitar el problema de

la separacion a cambio de una pérdida en la bondad del ajuste.

Recientemente, Babativa-Marquez y Vicente-Villardon (2021) han propuesto un al-
goritmo que optimiza el ajuste de los parametros empleando el algoritmo de gradiente

conjugado no lineal o de mayorizacién-minimizacién.

En un articulo relacionado con esta tesis, Vicente-Gonzalez y Vicente-Villardon (2022)
proponen una generalizacion del algoritmo NIPALS para datos binarios, mas eficiente
que el procedimiento original, en la que se obtienen las componentes de manera recur-

siva usando el método del gradiente.

3.3.1. Biplot Logisitico Clasico

Sea X una matriz [ x J de datos binarios en la que se han medido J variables (o
caracteristicas) binarias en I individuos. Y sea 7;; = E (xij) la probabilidad esperada que
el individuo i tiene en la caracteristica (variable) j. Si tenemos un modelo bilineal de la

forma

33



VNiVERSiDAD R
b SALAMANCA CAPITULO 3. REPRESENTACIONES BIPLOT

e(bjO +Zs bjsais)

B 1+ et bisais)”

i (3.15)
donde a;; y b, (i=1,....,1;j=1,...,];s = 1,...,5) son los pardmetros del mismo, éstos
se pueden usar como marcadores para las filas y las columnas de X, respectivamente,
de una forma similar a como haciamos en la seccion anterior. La ecuacion (3.15) es una
generalizacion del modelo bilineal utilizando la funcién de enlace logit

S
logit(rr;) = bjo + Z bjsai; = b +a’ib;.

s=1
En forma matricial,

logit(IT) = 1;b] + AB”. (3.16)

Excepto por el vector de constantes, tendremos un biplot en escala logit. Es necesario
mantener esta constante porque la matriz de datos binarios no se puede centrar como
ocurre en el caso continuo. Como tenemos un modelo generalizado, la geometria es muy
similar al caso lineal. Los calculos son similares a los realizados en los casos previos, pero
anadiendo la constante. El marcador para cualquier valor de probabilidad p, es el punto

(x, ¥) que predice p en la direccién de f; = (bjl, bjz), que es

La prediccion también verifica que

lOglt(p) = bjO + bﬂx + bjzy.

Luego, obtenemos

(logit(p) - bjo) bi (logit(p) - bjO) by

2 2 Y= 2 2
bj1 + bj2 bj1 + bj2
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El punto en la direccion f; que predice 0,5 (logit (0,5) = 0), es

_ =bpby

_ ~boby,
o2 2
bj1 + bj2

T2 2"
bﬂ+bj2

El punto que predice 0,5 siempre seria el origen si restringimos la interseccion a 0.

La interpretacion es fundamentalmente la misma que el biplot lineal, excepto que los

grafico.

marcadores de probabilidades equidistantes no son necesariamente equidistantes en el

Un biplot logistico tipico con escalas graduadas para las variables se encuentra en la
figura 3.3.

Binary Logistic (Recursive Gradient Descent)
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Figura 3.3: Representacion de biplot logistico tipico con escalas graduadas para variables binarias. Los
datos usados para el biplot seran los del ejemplo de la seccion 6.6
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Para simplificar la representacion, a veces usamos la version reducida de las esca-
las de prediccion situando una flecha desde el punto de prediccion 0,5 hasta el punto
de prediccion 0,75. Proporciona la direcciéon de incremento de las probabilidades e in-
formacion sobre la discriminacion; las flechas cortas generalmente indican mayor poder
de discriminacion para explicar la variable representada. Una representacion tipica del

biplot logistico con flechas, es posible observarla en la figura 3.4.

Binary Logistic (Recursive Gradient Descent)
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Figura 3.4: Representacion del biplot logistico tipico con flechas para variables binarias. Los datos usados

para este biplot es la matriz de datos binarios utilizados en los ejemplos de capitulos posteriores (5.6 y 6.6)

Necesitamos una medida de predictividad (o calidad de representacién) para cada
variable binaria. Considerando que en el caso continuo usamos el recuento de la variabi-
lidad de cada variable explicada por las dimensiones (el R* como las medidas de Cox-Snell
o Nagelkerke). Es facil ver si fijamos las coordenadas de la fila a y la variable j, la ecua-

cidén (3.15) define una Regresion Logistica para esa variable.

Usaremos las probabilidades esperadas en la ecuacion (3.15) para las predicciones
en el caso habitual, es decir, predecimos presencia (32,-]» = 1) si m; < 0,5 y ausencia si
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(ﬁij = 0). De otra forma, obtenemos una matriz binaria esperada X = (fc,j). Una medi-
da de bondad de ajuste general podria ser el porcentaje de correctamente clasificados
(predicciones). Calculando los porcentajes para cada fila o columna, tenemos medidas

separadas de la calidad de individuos y variables.

3.4. Software biplot

Para que las técnicas descritas a lo largo del capitulo sean utiles, es necesario que
exista al menos un software que permita realizar tanto los calculos como las representa-
ciones graficas. El biplot es un técnica que, debido a su gran utilidad, su uso es cada vez
mayor y por ello existen diversos paquetes y/o programas que han incluido una secciéon
dedicada al biplot o que se han desarrollado especificamente para ello. En esta seccion
recogeremos algunos de los mas importantes y que estan siendo mas utilizados en la

actualidad.

3.4.1. Software de uso general

Dentro de los software de uso general que estan ampliamente extendidos, SPSS, SAS
Minitab16 o STATA contienen un apartado especifico para realizar este tipo de técnicas,

aunque en todos los casos contiene unicamente los biplots clasicos.

IBM SPSS Statistics (IBM Corp., 2021)

Para realizar un Analisis Biplot dentro de este software sera necesario realizar en
primer lugar el analisis que denominan "Andlisis de componentes principales categorico
(CATPCA)". Este analisis se encontrara dentro del mena de Reduccion de dimensiones,
Escalamiento optimo; dentro, debera ser elegido el biplot en el apartado de graficos, el

diagrama de dispersion biespacial.
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Statistical Analysis Software (SAS) (SAS Institute Inc., 2022)

Este programa contiene varias opciones para la realizaciéon de cuatro tipos de biplot,
los tres biplots clasicos y el biplot de covarianza (biplot-COV). Las opciones que presenta

este software son las siguientes:

Una opcioén es usar el meni PROC PRINQUAL del software SAS/STAT para crear
el biplot COV.

= Con lalicencia para el software SAS/GRAPH y para el software SAS/IML es posible
usar la macro %BIPLOT de Michael Friendly empleando la opcién OUT = en ella.

Es posible crear una version mas moderna empleando PROC SGPLOT.

= Otra opcioén es realizar los calculos matriciales con SAS/IML para obtener las coor-
denadas de los marcadores y vectores. A continuacion, se empleara el médulo de

biplot para realizar la representacion grafica.

= Por ultimo, es posible utilizar el médulo WriteBiplot para realizar los calculos y

PROC SGPLOT para crear el biplot.

Minitab16 (LLC, 2022)

En el caso de Minitab, igual que ocurria en SPSS, debemos realizar un Anélisis de
Componentes Principales, y a continuacién, en el menu de graficos que se encuentra

dentro del analisis anterior, sera necesario seleccionar la grafica de doble proyeccion.

STATA (StataCorp, 2021)

En el software STATA la funcién biplot sera utilizada para hacer este tipo de re-
presentaciones graficas. La funcion se encuentra en el menu de estadisticos, dentro del

apartado de estadistica multivariante.

3.4.2. Software: Paquetes Comerciales

Debido a que el software de uso general no permiten realizar un gran nimero de

tipos de biplots, se han creado recientemente otros paquetes comerciales que amplian el
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numero de representaciones graficas que se pueden realizar.

Algunas de estas son GGE-Biplot, MVSP, Statgraphics, PC-ORD, CANOCO y Analyse-

it, que seran descritos a continuacion.

GGE-Biplot (Yan y Kang, 2006)

En este software, ademas de los biplots clasicos, se pueden construir otros biplots
como el AMMI biplot, el GGE biplot (genotipo-ambiente), biplot de expresiéon génica,
biplot QTL de mapeo, etc.

Este software esta orientado al ambito de la Agronomia, pero puede ser utilizado en

cualquier ambito.

MultiVariate Statistical Package (Kovach, 1999)

Este software se especializa en la realizacion de Componentes Principales, Coorde-
nadas Principales y Analisis de Correspondencias. Dentro de sus funciones se encuentra

la posibilidad de realizar representaciones biplot con los resultados obtenidos.

Para elaborar una representacion biplot en este programa sera necesario represen-

tarla tras haber obtenido los cilculos del PCA o del CCA.

El campo que utiliza este software por excelencia es el ambito de la Ecologia.

Statgraphics (Inc. Statgraphics Technologies, 2020)

Este programa ha realizado recientemente nuevas incorporaciones, entre ellas la co-

nexion con R y con Python desde su interfaz grafica.
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Incorpora un gran numero de técnicas univariantes y multivariantes entre sus me-
nus. En este caso es de interés destacar el Analisis de Componentes Principales ya que a

partir de ella realizaremos las representaciones graficas que estamos estudiando.

Para construir el biplot en este software debemos seleccionar, dentro del menu Avan-
zado, los Métodos Multivantes, y a continuacion Componentes Principales y las opciones

avanzadas de los graficos.

Este software dara la posibilidad de realizar graficos en 3D.

PC-ORD (James Grace y Hatch, 2018)

Uno las caracteristicas de este software es que solo se ha desarrollado para el sistema

operativo Windows.

Es un paquete muy amplio que contiene multitud de técnicas multivariantes, sobre
todo las mas utilizadas dentro del campo de la Ecologia. Entre las funciones disponibles
dentro del paquete se encuentra un menu para realizar diferentes tipos de biplots. Este

software también incluye la posibilidad de realizar GGE biplots.

CANOCO (Smilauer, 2012)

Igual que en el caso anterior, este programa solo se encuentra disponible para el sis-

tema operativo Windows.

CANOCO fue desarrollado para realizar el Analisis Canonico de Correspondencias,
sin embargo en la actualidad contiene un gran ntimero de analisis multivariantes que
pueden realizarse, incluyendo la realizacion de biplots dentro de su ventana de visuali-

zacion de los datos.
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El campo en el que mas se utiliza este software es el ambito de la Ecologia.

Analyse-it (Excel) (Ltd. Analyse-it Software, 2022)

El Software Analyse-it esta implementado como un complemento de Excel, sin em-

bargo no esta disponible para las versiones de Excel de MacOs.

Este complemento aporta a las hojas de calculo de Excel la posibilidad de realizar téc-
nicas estadisticas mas complejas, construccion de modelos, control de calidad o métodos

de validacion entre otras.

Las técnicas de mayor interés en este capitulo son las de Analisis Multivariante, con-
cretamente las relacionadas con la realizacion de Analisis de Componentes Principales,
ya que dentro de este menu se puede encontrar un menud que permite la representacion

biplot de las variables de estudio.

3.4.3. Software Paquetes Libres

Los paquetes comerciales, debido al costo, no siempre son las opciones 6ptimas pa-
ra crear los biplots. Ademas, en muchos de ellos, estan cerrados a la incorporacion de

nuevos métodos, y por ello, los biplots de reciente creaciéon no aparecen tampoco en ellos.

De la misma forma que se crean los paquetes comerciales, se han ido desarrollando
algunos paquetes libres que si que contienen mas alternativas, desde complementos de
Excel, software propio o paquetes de R. A estos ultimos les dedicaremos una seccion di-

ferenciada, la seccién 3.4.4.

En esta seccion describiremos los paquetes XLS-Biplot, ViSta, Brodgar y MultBiplot.
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XLS-Biplot (Udina, 2005)

Se trata de un complemento para Excel en el que se incluye la construccién de este

tipo de representaciones graficas.

Para utilizarla sera necesario instalar la macro correspondiente y abrir, dentro de los
Complementos, la opciéon Biplot. A continuacién, deberemos elegir la Descomposicion
en Valores Singulares, seleccionar los datos de analisis y sus correspondientes etiquetas,
y elegir el método de célculo y las transformaciones. Por tltimo, aparecera la ventana
para la realizacion del Biplot que contiene las caracteristicas del grafico y, en el escalado,

es posible elegir entre los biplots clasicos para realizar la representacion.

Este software fue descrito en un articulo por Udina (2004) donde se puede encontrar

mas informacion.

ViSta The Visual Statistics System (Young, 1990)

Este software ha sido desarrollado como una forma de representar graficamente da-

tos creando visualizaciones dindmicas.

No se ha actualizado desde hace tiempo, sin embargo contiene un apartado que per-
mite realizar biplots dentro de las representaciones graficas de las Componentes Princi-

pales de los Analisis Multivariantes creados en el Software.

Brodgar (Highland Statistics Ltd., 2017)

Para el uso de este software sera necesario tener instalado R ya que lo usara como
compilador. Son programas separados, aunque existe una version para R. Las funciones
en ambos casos son mayoritariamente las mismas, sin embargo hay algunas mas dentro

del software externo.
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No existen actualizaciones recientes y sera un software libre hasta el afio 2026, te-

niendo que renovar el cddigo de licencia de forma anual.

Este paquete contiene un gran nimero de analisis, tanto univariantes como multiva-

riantes, que se pueden realizar a través de su interfaz grafica.

Por defecto, Brodgar realizara un Biplot de correlaciones, aunque es posible seleccio-

nar el tipo de biplot que se desea representar.

MultBiplot: Multivariate Analysis using Biplots (Vicente-Villardon, 2020)

Este software esta asociado a Matlab, sin embargo, a diferencia del caso anterior, no
es necesario haber descargado Matlab para poder operar con €l si se realiza la descarga
completa. También existe una version dentro de R y una version integrada dentro de

Matlab.

El paquete descargado, en este caso, contiene c6digo menos actualizado y un menor
numero de técnicas que el paquete de R. Su interfaz grafica esta disponible tanto para el

sistema operativa Windows como para MacOs.

Como en otros de los paquetes presentados hasta el momento, el paquete MultBiplot
contiene un gran numero de técnicas multivariantes y todas ellas presentadas en forma
de Biplot, entre ellas es posible destacar el Analisis de Componentes Principales, el Ana-

lisis Factorial, el Unfolding o el STATIS-ACT.

De los programas presentados, este es el inico que contiene los biplots logisticos co-

mo se han descrito en este capitulo.
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3.4.4. Paquetes de R (R Core Team, 2021)

R es otro software donde podemos realizar un gran numero de biplots, sera el que

emplearemos en los graficos de este trabajo.

Al tratarse de un software libre, se encuentran multitud de paquetes que permiten
realizar este tipo de representaciones graficas. Los autores de cada paquete incluyen los

biplots que son de interés con las técnicas que se han incluido en el mismo.

La mayoria de los paquetes presentados a continuacion es posible encontrarlos en el

repositorio CRAN.

stats

El paquete de estadistica basico de R contiene una funciéon ("biplot") que permite

realizar los biplots clasicos sobre los resultados de unas Componentes Principales.

multibiplotGUI (Librero et al., 2022)

Este paquete contiene una interfaz grafica que permite realizar un biplot asociado al

Analisis Factorial Multiple.

Es posible elegir el tipo de biplot utilizado entre los biplots clasicos y el HJ-biplot.

biplotbootGUI (Librero et al., 2019)

En el paquete biplotbootGUI las autoras introducen métodos bootstrap a los biplots

clasicos para obtener las regiones de confianza a través de una interfaz grafica de R.

Con esta interfaz también es posible realizar los calculos del Clustering Disjoint Bi-
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plot asi como el Analisis de Componentes Principales asociado a este tipo de biplot.

GGEBiplot (Dumble, 2022)

Este paquete contiene las funciones necesarias para construir y evaluar un biplot
genotipo ambiente. Es posible realizar la comparacion de dos genotipos en todos los
ambientes sometidos a estudio, asi como establecer la relacidon entre los ambientes, exa-

minar por separado genotipos y ambientes, o construir un orden de cada uno de ellos.

Recientemente ha sido eliminada de CRAN la interfaz grafica de este paquete por

compatibilidad con las versiones mas recientes.

ade4 (Dray et al., 2022)

El paquete desarrollado por el Laboratorio de Biometria y Biologia Evolutiva (UMR
CNRS 5558) de la Universidad de Lyon contiene un conjunto de funciones que permiten

analizar datos Ecologicos y Ambientales utilizando métodos de tres vias.

Entre la multitud de funciones que se pueden encontrar en este paquete, encontra-
mos diversas representaciones graficas, una de ellas son los biplots presentados en este
capitulo. Utilizando la funcién "scat t er" haremos una representacion basica. Existen
funciones dentro del paquete para realizar biplots asociados a los mapas factoriales de
diferentes Analisis de Correspondencias, a un PLS con el algoritmo NIPALS o a un Ana-

lisis de Coordenadas Principales.

vegan (Oksanen et al., 2017)

Este paquete también esta disefiado para los analisis ecolégicos. Contiene un gran

numero de técnicas de gran utilidad en este campo.
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Este paquete contiene, igual que el anterior, varias funciones que permiten realizar
representaciones biplot. Estos biplots estaran asociados fundamentalmente al Analisis

Canonico de Correspondencias y al Analisis de la Redundancia.

BiplotML (Babativa-Marquez, 2020)

El paquete BiplotML, de reciente creacion, sera utilizado para realizar representacio-

nes de biplots logisticos.

Aunque en este documento se ha descrito la forma tradicional de calcular los para-
metros, este paquete implementa nuevas metodologias que optimizan la estimacion de

los parametros del modelo y construye los Biplot Logisticos a partir de ellos.

MultBiplotR (Vicente-Villardon, 2021)

Como ya habiamos mencionado anteriormente, este paquete es una versién mejora-
da de la interfaz grafica desarrollada en Matlab y contiene un mayor nimero de recursos

que el paquete libre de partida.

Este paquete contiene varias técnicas multivariantes desde una perspectiva de bi-
plot. Son muchos los anélisis que se incluyen en este paquete, desde innovaciones hasta
técnicas clasicas. Algunos de ellos son los Biplots clasicos, HJ-Biplot, Biplots canoénicos,
MANOVA Biplots, Analisis de Correspondencia, Analisis de Correspondencia Canoéni-
co, STATIS-ACT canonico, Biplots logisticos para datos binarios y ordinales, Despliegue
multidimensional, Biplots externos para el Analisis de Coordenadas Principales o el Es-

calado Multidimensional, entre muchos otros.
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3.5. Ejemplo biplot logistico

A lo largo de los capitulos restantes, como ya se indicaba en el titulo del documento
"Generalizacion del biplot logistico para dos o mas matrices de datos", el biplot logistico va
a tener especial relevancia. Por ello, a pesar de que los contenidos desarrollados en este
capitulo no contienen nuevas contribuciones, en esta seccién se va a incluir un ejemplo
que ilustre los conceptos desarrollados a lo largo del mismo sobre este tipo de represen-

taciones graficas.

3.5.1. ;Hay diferencias de género en los cambios provocados por

la pandemia?

Para las representaciones biplot presentaremos un ejemplo sobre una encuesta del
CIS de 2021 para estudiar la existencia de diferencias de género en los cambios provoca-

dos por la pandemia.

En la actualidad, y desde hace ya algtn tiempo, se ha destacado la discriminaciéon
de género en el ambito laboral y han sido muchos los autores que durante los ultimos
anos han profundizado sobre el tema, que en muchos casos se ha agravado debido a la
pandemia del Coronavirus. Estos estudios se han realizado en diversos campos y cabe
destacar que en el &mbito de la estadistica y el analisis de datos existen un gran namero

de mujeres con vocaciones tempranas en este tipo de ambitos.
En este ejemplo proponemos el analisis de la situacién actual, provocada por la pan-

demia del COVID-19, en la vida diaria de las personas espafiolas que han cumplido la

mayoria de edad.
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Base de datos

Utilizaremos una encuesta del CIS (Centro de Investigaciones Socioldgicas) llamada
“Efectos y consecuencias del coronavirus”. Inicialmente se planteo utilizar la encuesta
numero III realizada entre el 11 y el 16 de diciembre de 2020, pero finalmente se ha deci-
dido utilizar datos més recientes, los resultados de la encuesta nimero IV realizada entre

el 14 y el 29 de mayo de 2021.

Se ha encuestado a 3200 personas mayores de edad de toda Espaiia, utilizando un
muestreo estratificado en funciéon del nimero de habitantes de las comunidades y ciuda-
des auténomas obteniendo una muestra final de 3008 individuos. La encuesta se realizo

de manera telefonica a todos ellos.

Se obtienen 189 variables de resultados reales y mas de 80 variables afiadidas por
el encuestados por fallos y omisiones detectadas durante la encuesta. Por ello, vamos a
elegir un subconjunto de variables para presentar en el ejemplo, cabe destacar que es un
estudio preliminar en el que se continuara investigando, como observaremos en capitu-

los sucesivos.

Las variables seleccionadas son de tipo binario, es decir, presencia o ausencia de la
realizacion de un evento. En este caso han sido 5 correspondientes a los habitos de las
personas entrevistadas sobre ellas mismas, y otros 8 habitos en relacion con las personas
mayores que tienen en su familia y con las que no conviven. Se han medido dos momen-
tos diferentes, aunque se han realizado en la misma encuesta, antes de la pandemia y

desde que tenemos la pandemia.

Las variables que se utilizaran seran:

ComidasFestivos ;Habitualmente solia/suele Usted comer o cenar en dias festivos con

familiares?

Cumpleaios ;Habitualmente solia/suele Usted asistir a cumpleafios o "santos" de fa-
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miliares?

Eventos ;Habitualmente solia/suele Usted participar en otras celebraciones familiares

como comuniones, bodas o similares?

Ocio ;Habitualmente solia/suele Usted asistir a actividades culturales, deportivas y de

ocio?

Videollamadas ;Habitualmente solia/suele Usted comunicarse por videollamada con

mas frecuencia que antes?

VisitasM Con los parientes mayores con los que no convive (al menos uno de ellos)

;Habitualmente solia/suele Usted ir a visitarles?

CompraM Con los parientes mayores con los que no convive (al menos uno de ellos)

¢Habitualmente solia/suele Usted hacerles la compra?

GestionesM Con los parientes mayores con los que no convive (al menos uno de ellos)

;Habitualmente solia/suele Usted acompariarles a hacer gestiones?

TareasM Con los parientes mayores con los que no convive (al menos uno de ellos)
;Habitualmente solia/suele Usted hacerles tareas domésticas (limpiar, hacer la co-

mida)?

OcioM Con los parientes mayores con los que no convive (al menos uno de ellos) ;Ha-
bitualmente solia/suele Usted salir con ellos a actividades de entretenimiento, ocio

o similares?

MedicoM Con los parientes mayores con los que no convive (al menos uno de ellos)

;Habitualmente solia/suele Usted acompariarles al médico, pruebas o analisis?

TelefonoM Con los parientes mayores con los que no convive (al menos uno de ellos)

;Habitualmente solia/suele Usted hablar regularmente por teléfono?

VideollamadasM Con los parientes mayores con los que no convive (al menos uno de
ellos) ;Habitualmente solia/suele Usted comunicarse con ellos regularmente por

videollamada?
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Las variables correspondientes a los datos previos a la pandemia estaran precedidas por
" " : . .
una "A_", mientras que los del momento en el que se realiza la encuesta que diremos que

son los posteriores seran precedidas por una "D_".

La encuesta completa que se ha realizado se encuentra en el Anexo L

Se presentaran solo los resultados de los biplots de interés, aunque se han aplicado al-

gunas de las técnicas expuestas en los capitulos posteriores con resultados satisfactorios.

Objetivos del ejemplo
Con este ejemplo se plantea:

Objetivo 1. Estudiar la relacion entre las variables medidas antes y después de la pande-

mia para todos los casos de forma conjunta.
1.1. Analizar la relacion entre las variables asociadas con los habitos per-
sonales.

1.2. Presentar la relacion entre las variables de los habitos con las per-

sonas mayores con las que no convive el encuestado.
1.3. Identificar relaciones generales entre todas las variables.

Objetivo 2. Exponer la relacion de las variables medidas antes y después de la pandemia

para las mujeres del estudio.
2.1. Analizar larelacion entre las variables asociadas con los habitos per-
sonales.

2.2. Presentar la relacion entre las variables de los habitos con las per-

sonas mayores con las que no convive el encuestado.

2.3. Identificar relaciones generales entre todas las variables.

Objetivo 3. Estudiar las respuestas previas y posteriores a la pandemia de los varones en

las variables seleccionadas de la encuesta.
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3.1. Analizar larelacion entre las variables asociadas con los habitos per-

sonales.

3.2. Presentar la relacion entre las variables de los habitos con las per-

sonas mayores con las que no convive el encuestado.

3.3. Identificar relaciones generales entre todas las variables.

Objetivo 4. Comparar el comportamiento de hombres y mujeres en funcién de las va-
riables seleccionadas para el analisis de los habitos antes y después de la

pandemia.

4.1. Analizar larelacion entre las variables asociadas con los habitos per-

sonales.

4.2. Presentar la relacion entre las variables de los habitos y de las per-

sonas mayores con las que no convive el encuestado.

Metodologia

Emplearemos tres biplots logisticos calculados a través del método del gradiente.

= En el primero utilizaremos todos los individuos disponibles, emplearemos como

constante de la penalizacion Ridge 0,5.

» En el segundo usaremos tnicamente las mujeres del estudio, utilizaremos 1 para

la penalizacion Ridge.

= Y en el tercero, y ltimo, solo los hombres con una penalizaciéon Ridge de 2.

Todos los anélisis seran realizados con el software estadistico R (R Core Team, 2021),

con el paquete MultBiplotR (Vicente-Villardon, 2021).
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Resultados

En primer lugar, se ha realizado el biplot logistico utilizando el método del descenso
del gradiente para todos los individuos de forma conjunta. Este grafico se encuentra en
la figura 3.5, las variables previas a la pandemia estan representadas en color aguamarina

mientras las posteriores se han reflejado en color salmén.

Binary Logistic (Gradient Descent)

= A_TareasM

Dimension 2

Vige,,,
=1 "
m”a’ﬂasm

Dimension 1

Figura 3.5: Biplot Logistico para los habitos antes y después de la pandemia

Para el caso general, podemos destacar que, en cuanto a los habitos con ellos mis-
mos, antes de la pandemia las respuestas sobre acudir a las comidas en dias festivos con
familiares, los cumplearios y el ocio estaban muy relacionadas. La asistencia a eventos
podria incluirse en este grupo, aunque la relaciéon es un poco menor. La realizacion de

videollamadas con frecuencia es independiente al resto de las variables de este grupo.

Después de la pandemia, la asistencia a cumpleafios es practicamente independiente
de la participacion en actividades culturales, deportivas y de ocio. Este tipo de activida-

des esta mas relacionado con las comidas en dias festivos y las videollamadas, que estan
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estrechamente relacionadas entre ellas.

El ocio antes y después de la pandemia no se encuentran relacionados, al igual que las
comidas en dias festivos. Sin embargo, la realizacion de videollamadas y los cumplearios
si que esta relacionados, aunque las relaciones no son tan fuertes como habiamos visto

en los parrafos anteriores.

En cuanto a los habitos en relacién con los mayores que no residen en el mismo domi-
cilio que los encuestados, a nivel general, antes de la pandemia las llamadas telefonicas
y la ayuda en sus gestiones a los mayores se encuentran inversamente relacionadas. La
relacion de estas llamadas también est4 inversamente relacionada con las videollamadas
y la realizacion de tareas para los mayores. Estas llamadas, ademas, no tienen relacion
con si se acompana a los mayores o no a realizar las compras necesarias. Esta tltima
variable tampoco esta relacionada con las videollamadas a los mayores, las gestiones o
las tareas realizadas. Sin embargo, la variable de las visitas esta relacionada tanto con la
variable de hacerles la compra como la de hacerles las tareas domésticas, y no esta rela-
cionada con si acompafian a los mayores a las consultas medicas. El asistir a actividades
de entretenimiento u ocio con los mayores se encuentra inversamente relacionado con
la asistencia a las consultas médicas y directamente relacionado con hacer la compra a

los mayores.

En el momento en que se realiz6 la encuesta, a nivel general, se observa que las lla-
madas telefonicas y el ocio con los mayores estan estrecha y directamente relacionados.
Sin embargo, ambas tienen escasa relacion con la realizacion de videollamadas o visitas
a los mayores, y tienen una relacion inversa con la asistencia a consultas médicas. Es-
tas visitas al médico o pruebas relacionadas son independientes de la realizacion de las
compras para los mayores y practicamente independiente de si se realizan videollama-

das con ellos; si que tienen relacion con las realizacién de visitas a los familiares mayores.

En la relacion entre antes y después observamos que las visitas al médico estan muy
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relacionadas en ambos casos. Casi todas las variables tienen una relacion entre el antes
y el después, excepto las llamadas telefonicas y las visitas que son practicamente inde-

pendientes.

En cuanto a la relacion entre los habitos personales y los habitos con las personas
mayores que no conviven con los encuestados, es posible destacar que, antes de la pan-
demia, el ocio, cumpleafios y comidas familiares estaban relacionadas directamente con
la ayuda a las gestiones de los mayores y acompanarles al médico. Estas gestiones estan
también relacionadas con la asistencia a eventos, las videollamadas a los mayores y la
realizacion de tareas domésticas, pero no existe relacion con las compras o el uso gene-
ral de las videollamas. Las llamadas de teléfono también son independientes de estas dos

variables.

Después de la pandemia, la realizacion de la compra para los mayores esta estrecha-
mente relacionada con la realizacion de comidas familiares, el uso general de las video-
llamadas y las videollamadas con los mayores, también tienen relacion con las llamadas
telefonicas y el ocio, tanto con mayores como sin ellos, pero son independientes de las

visitas médicas.

La participacion en eventos antes de la pandemia esta estrechamente relacionada con
las visitas posteriores a los mayores y los cumpleafios tras la pandemia y con las video-
llamadas con los mayores previas a esta. Las visitas a los mayores previas a la pandemia
también tienen una gran relacion con el uso de las videollamadas y las comidas familia-

res posteriores a la misma.

Estudiaremos a continuacion con mas detalle el caso de las mujeres que se recoge en

la figura 3.6, seguira el mismo cédigo de colores que el caso anterior.

Antes de la pandemia, en el caso de las mujeres, dentro de sus habitos personales

destaca que el uso de las videollamadas tiene una relacion directa con las comidas en los
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Binary Logistic (Gradient Descent)

Dimension 2

Dimension 1

Figura 3.6: Biplot Logistico para los habitos antes y después de la pandemia en el caso de las mujeres

dias festivos y los cumpleafios. El ocio y los eventos también se encuentran altamente

relacionados.

Después de la pandemia, todos los habitos personales estan muy relacionados, asis-
tencia a eventos, cumpleafios, comidas familiares y actividades de ocio, excepto el uso

de videollamadas que son independientes a todas ellas.

En el caso de las mujeres, aunque la relacion no es muy fuerte, la asistencia a cumplea-
fios y comidas familiares y el uso de las videollamadas estan directamente relacionadas
antes y después de la pandemia. Sin embargo, el participar en eventos familiares y en
actividades de ocio son independientes en los dos momentos que se han incluido en la

encuesta.

En el biplot logistico para el caso de las mujeres, observamos que, en los habitos

previos a la pademia, con las personas mayores que no residen con las entrevistadas las
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visitas a estas personas y el acompanarlas al médico estan estrechamente relacionadas,
asi como el realizarles la compra y ayudarles con las gestiones, también se encuentran
relacionadas entre ellas, aunque la relacion es mas débil. Es independiente de todas ellas
el realizar actividades de ocio con los mayores. A diferencia del caso general, la realiza-

cion de las compras y las tareas domésticas si que estan relacionadas.

Tras las pandemia, las tareas, las gestiones y el acompanar a las personas mayores
al médico estan intimamente relacionados de forma directa, también se establece una
relacion directa con el ocio con mayores, las visitas a estos y el realizarles la compra. La
relacion del uso de videollamadas con los mayores sera inversa, y con gran importancia,

con el resto de las variables mencionadas.

Las variables de ocio antes y después de la pandemia estan inversamente relaciona-
das, el realizar las tareas domesticas a los mayores tienen una pequefia relacion inversa
y la realizacion de la compra a los mayores tiene una pequeiia relacion directa en los dos
momentos. Las visitas al médico, la visita a los mayores y la realizaciéon de las gestiones

son independientes antes y después de la pandemia.

Antes de la pandemia, las variables de uso de videollamadas, de comidas en dias fes-
tivos y de cumpleafios estan inversamente relacionadas con las visitas a los mayores
y acompaiiarles a las consultas medicas, y son independientes de la realizacion de las
tareas domesticas. La participacion en actividades de ocio o eventos familiares es inde-

pendiente de las visitas realizadas y de acompanarles al médico.

En el momento de realizacion de la encuesta, el uso general de las videollamadas esta
inversamente relacionado con la realizacion de las tareas domesticas a los mayores, el
acompanarles a las visitas médicas y el ayudarles en la realizacion de gestiones, sin em-
bargo, esta estrecha y directamente relacionado con las llamadas telefonicas y videolla-
madas con los mayores. La participacién en eventos familiares, cumpleanos, actividades

de ocio y comidas en dias festivos esta relacionada de forma directa con la participacion
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en actividades de ocio con las personas mayores y con realizarles visitas, pero son inde-
pendientes de las llamadas y videollamadas con los mayores, la realizacion de las tareas
domésticas de estos, acompaiiarles al médico, ayudarles con las gestiones y hacerles la

compra.

En la relacion entre antes de la pandemia y después de esta se puede observar que,
tanto la participacion en actividades de ocio como la asistencia eventos familiares, son
independientes. La relacion entre la participaciéon en cumpleanos, comidas en dias festi-

vos y el uso de las videollamadas antes y después de la pandemia es directa.

En los habitos con las personas mayores podemos destacar que las videollamadas y
las llamadas telefonicas antes de la pandemia, en el caso de las mujeres, estan directa-
mente relacionadas con las posteriores a esta. El prestar ayuda para la realizacion de las
gestiones, acompafiar a los mayores al médico, realizarles visitas y hacerles la compra
antes y después de la pandemia son independientes. Ademas, la realizacion de las tareas
domésticas en los dos momentos que se han preguntado estan inversamente relaciona-

das.

El uso habitual de videollamadas antes de la pandemia esta muy relacionado con la
participacion en cumpleafios, comidas en dias festivos, eventos familiares y actividades
de ocio en el momento en el que se realiz6 la encuesta, pero son independientes del
ocio con los mayores y las visitas a estas personas. Sin embargo, las videollamadas a los
mayores antes de la pandemia son independientes de la participacion en cumpleafios,
comidas en dias festivos, eventos familiares y actividades de ocio en el momento en el
que se realiz6 la encuesta. Ademas, podemos destacar que aquellas mujeres que antes de
la pandemia realizaban la compra o las gestiones con los mayores estan inversamente re-
lacionadas con las situaciones planteadas anteriormente (cumpleafios, ocio, comidas en
festivos y eventos), y que las que participaban en eventos familiares y actividades de ocio
antes de la pandemia se relacionan de forma inversa con aquellas que en el momento en

el que se realizo la encuesta realizan las tareas domesticas, las gestiones y acompanan a
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las personas mayores a las consultas médicas.

Para finalizar, en el grafico 3.7, analizaremos el caso de los hombres del estudio man-

teniendo los mismos colores que en los casos anteriores.

Binary Logistic (Gradient Descent)

Dimension 2

Dimension 1

Figura 3.7: Biplot Logistico para los habitos antes y después de la pandemia en el caso de los hombres

Para los hombres, entre sus habitos personales destaca una relacion directa y bastan-
te fuerte entre el uso habitual de videollamadas, la participacion en actividades de ocio y
en cumpleafios, y, aunque la relaciéon es menor, con la asistencia a eventos familiares. La
participacion en comidas en los dias festivos es independiente del uso habitual de video-
llamadas, tiene una relacion directa, aunque débil, con la participacion en cumpleafios y

una relacion inversa con la asistencia a eventos familiares.

En cuanto a los habitos personales de los hombres en el momento en el que se reali-
z0 la encuesta, se puede observar que la participacion en cumpleanos, comidas en dias

festivos, eventos familiares y actividades de ocio estan muy relacionadas entre ellas de
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forma directa, e inversamente relacionadas con la realizacién habitual de videollamadas.

La asistencia de comidas en dias festivos antes de la pandemia se encuentra muy rela-
cionado con su participacion en cumpleafios, comidas en dias festivos, eventos familiares
y actividades de ocio después de la pandemia. Sin embargo, estas situaciones son inde-
pendientes de la realizacion de videollamadas habitualmente, la asistencia a cumpleafios
y actividades de ocio antes de la pandemia. Otra de las relaciones que destacan en este
grafico es que, en los hombres, la asistencia a eventos familiares antes de la pandemia
esta muy relacionada, de forma directa, con el uso de las videollamadas regularmente

después de la pandemia.

En cuanto a los habitos de los hombres con los mayores que no viven en su mis-
mo domicilio, antes de la pandemia, destaca que las llamadas y las videollamadas a los
mayores estan directa y estrechamente relacionadas y son independientes de las activi-
dades de ocio realizadas con los mayores. La variable de ocio con los mayores esta muy
relacionada con las visitas y la asistencia a las comidas familiares, las consultas médicas,
acompafarles en la realizacion de gestiones y la ayuda en las tareas domesticas de forma
directa. Ademaés, estas cuatro Ultimas variables mencionadas tiene una relacién directa
y muy fuerte entre ellas, y estan relacionadas de forma inversa y débil con las llamadas

telefonicas y las videollamadas.

Las visitas a los mayores y el ocio con ellos después de la pandemia pueden formar
un grupo de variables por la relacion directa existente entre ellas, y las videollamadas y
las llamadas telefonicas otro por el mismo motivo, entre estos dos grupos se establece
una relacion fuerte e inversa. Con el resto de los habitos con los mayores, que tienen
una fuerte relacion directa entre ellos, los dos grupos creados antes tiene relaciones que
no son muy fuertes, con el primero se relacionan de forma directa y, por lo tanto, con el

segundo de forma inversa.

La relacion de las llamadas y las videollamadas antes y después de la pandemia estan
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directa e intimamente relacionadas, también se mantienen relaciones fuertes y directas
entre las gestiones, las tareas domésticas, las consultas médicas y el realizar la compra
para los mayores antes y después de la pandemia, sin embargo, en el caso de los hombres,
el ocio con los mayores tiene una relacion no muy fuerte e inversa en los dos momentos
de estudio y en las visitas a estas personas una relacion directa que tampoco es demasia-
do fuerte. Cabe destacar que la realizacion de las gestiones, tareas domésticas, la compra
y la asistencia a consultas médicas antes de la pandemia es independiente del ocio y las

visitas a los mayores después de la pandemia.

Si estudiamos la relacion entre los habitos personales y los habitos con las personas
mayores, para el caso de los hombres encontramos que la asistencia a eventos familiares
(bodas, bautizos y comuniones) es independiente de la realizacion de las gestiones, las
tareas domésticas, la compra y la asistencia a consultas médicas con los mayores antes
de la pandemia, y su relacion con el ocio con las personas mayores y las visitas a estas
tienen una relacién muy débil, directa en el primer caso e inversa en el segundo. Ade-
mas observamos que antes de la pandemia las videollamadas habituales, las actividades
de ocio personal y los cumpleafios estan inversa y estrechamente relacionados con las
visitas a los mayores, y que la realizacion de actividades de ocio con los mayores y las

comidas en dias festivos se relacionan de esta misma forma.

En el momento en el que se realizé la encuesta, el uso habitual de videollamadas
esta muy relacionado, en el caso de los hombres, con la realizacion de videollamadas y
llamadas telefonicas a los mayores, y por lo tanto, igual que ocurria en los habitos con
las personas mayores, inversamente relacionadas con las visitas y el ocio con mayores.
Se observa también que, después de la pandemia, el ocio y las visitas a los mayores es-
tan relacionadas de forma directa con el ocio personal, las comidas en dias festivos, los
cumpleafios y los eventos familiares. Estos habitos personales, ademas, se observa que
no estan relacionados con las tareas domésticas realizadas para los mayores, asi como la
realizacion de la compra, las consultas médicas, o la ayuda a los mayores para la realiza-

cion de gestiones.
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Por ultimo, podemos destacar que el uso habitual de videollamadas y la participacion
en actividades de ocio y en cumplefios estan fuertemente relacionadas de forma inversa
con la realizacion de la compra a los mayores, acompariarles a consultas médicas, ayu-
darles en la realizacion de gestiones o hacerles las tareas domésticas. También es posible
destacar que existe una relacion inversa entre la asistencia a eventos antes de la pande-
mia y la realizacion de visitas o actividades de ocio con los mayores en el momento de

realizacion de la encuesta.

Conclusiones del ejemplo

» Los habitos personales antes de la pandemia tenian un comportamiento similar,

mientras que se dispersan después de la pandemia.

= En los habitos con las personas mayores ocurre al contrario que con los habitos
personales, estaban dispersos mientras que tras la pandemia se agrupan de dos
en dos, las llamadas telefénicas con el ocio, la realizacién de la compra con las

videollamadas y las visitas con las consultas médicas.

= Se observa que, a nivel general, las variables de acompaiiar a las consultas médicas
a los mayores antes y después de la pandemia estan intimamente relacionadas de
forma directa. Y la variable asociada a las llamadas telefonicas antes de la pandemia
presenta un comportamiento opuesto al del resto de las variables en casi todos los

Casos.

= Los habitos personales de las mujeres antes y después de la pandemia tienen una
relacion directa, aunque cabe destacar que la relacion es mas estrecha en los habi-

tos posteriores a la pandemia que los anteriores.

» Enlos habitos con los mayores que no residen en el mismo domicilio que las muje-
res del estudio, destaca que es independiente si los realizaban antes de la pandemia

para realizarlos en el momento en el que se realiz6 la encuesta. Las llamadas tele-
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fonicas y las videollamadas a los mayores tienen un comportamiento diferente al
resto de habitos, su relacion con ellos es fuerte, pero inversa, y estin muy relacio-

nadas antes y después de la pandemia.

A nivel general destaca que, antes de la pandemia, los habitos personales de las
mujeres estaban inversamente relacionados de los habitos con sus mayores. Sin
embargo, en el momento de la realizacion de la encuesta son independientes los
habitos personales y la mayor parte de los habitos con los mayores. Existe una re-
laciéon inversa entre las variables que miden la participacién en eventos familiares
y actividades de ocio antes de la pandemia con la mayor parte de los habitos con

los mayores tras la pandemia.

En el caso de los habitos personales de los hombres antes de la pandemia se obser-
va que estan muy relacionadas de forma directa las videollamadas, las actividades
de ocio y la asistencia a cumpleafios; la relaciéon con el resto de las actividades es
menor, pero también directa. También cabe destacar que estan inversamente re-
lacionadas la asistencia a eventos familiares y a comidas en dias festivos. Tras la
pandemia los habitos estan muy relacionados de forma directa entre si y con las
comidas en dias festivos antes de la pandemia, excepto las videollamadas que se
comporta de forma opuesta, y esta muy relacionada con los eventos familiares an-
tes de la pandemia. Todos los habitos después de la pandemia son independientes
de las videollamadas, las actividades de ocio y los cumpleafios antes de la pande-

mia.

Las videollamadas y llamadas telefonicas antes y después de la pandemia, igual
que en el caso de las mujeres, estan muy relacionadas de forma directa, tanto an-
tes como después de la pandemia y entre ellas, excepto las videollamadas y llama-
das telefonicas que en ambos casos son independientes. El comportamiento de los
hombres en cuanto a las gestiones, las compras y las consultas médicas es igual an-
tes y después de la pandemia, sin embargo con las visitas y el ocio con los mayores

es independiente antes y después de esta.

» Larealizacion de las tareas, las compras, las gestiones y las consultas médicas con



VNiVERSiDAD

CAPITULO 3. REPRESENTACIONES BIPLOT BSALAMANCA

los mayores después de la pandemia estan inversamente relacionadas con el uso de
las videollamadas, las actividades de ocio y los cumpleafios de los hombres antes

de la pandemia.

En los habitos personales vamos a destacar que en el biplot de las mujeres estan
muy relacionadas las variables de la realizacion de actividades de ocio antes de la
pandemia y las videollamadas durante la misma, mientras que en los hombres la

relacion es débil.

La relacion de las variables de tareas con los mayores antes de la pandemia mues-
tran que los hombres que hacen una las hacen todas, mientras que en el caso de las
mujeres, aunque también tienen una relacion directa, no es tan fuerte. Las visitas
después de la pandemia son independientes de las tareas que se hicieran antes de la
pandemia tanto en hombres como en mujeres, pero si que es importante destacar
que todas las demas variables de tareas realizadas para los mayores en el caso de las
mujeres también son independientes o no tienen una relaciéon muy fuerte, mientras
que en el caso de los hombres estan muy relacionadas. Ademas, es llamativo, tam-
bién en el caso de los hombres, que las personas que antes hacian las visitas ahora
realizan las tareas del hogar. Cabe destacar que las llamadas telefonicas antes de
la pandemia estan muy estrechamente relacionadas con las videollamadas con los
mayores desde el inicio de la pandemia en el caso de las mujeres, mientras que en
el caso de los hombres, aunque estan relacionadas de forma directa, la relacion es
mas débil. Podriamos concluir que las atenciones a los mayores tanto en hombres

como en mujeres han aumentado desde la pandemia, pero no de la misma forma.
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Capitulo 4

MANOVA basado en distancias

Notacion
I :Numero de individuos.
J :Numero de variables predictoras.
Q :Numero de variables respuesta.
K :Nuamero de grupos en los que se dividen los individuos.
X(1xy) : Matriz de variables explicativas o matriz de disefio con I individuos y J va-
riables.
Y(1x0) : Matriz de variables respuesta con I individuos y Q variables.
B(j«0) : Matriz que contiene los pardmetros de regresion desconocidos.
0 : Vector de ceros.
Y  :Matriz de covarianzas comun.
E(]xQ) : Matriz de parametros de la regresion estimados.
C(v)) : Matriz de rango V de combinaciones lineales de las columnas de X con V
filas y J columnas.
Mo.w): Matriz de rango W de combinaciones lineales de las columnas de Y con Q
filas y W columnas.
Q :Estimador de varianza minima.
R(v«v) : Matriz relacionada con la inversa de la matriz de covarianzas entre predic-

tores.
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E(w.w): Matriz de covarianzas y productos cruzados del error.

H(w.w): Matriz de covarianzas y productos cruzados asociados a la hipétesis nula.

-V

: Vector no nulo para los contrastes de hipotesis.
a :Nivel de significacion.
A :Valores propios.
n :Predictores lineales relacionados con la matriz X.
L :Funcion de enlace.
d;» :Distancia entre el individuo i y el individuo i’.
siz : Similaridad entre el individuo i y el individuo i’.
w; :Ponderacion para la variable j.
Dk : Matriz diagonal que contiene el tamafio muestral de cada uno de los grupos.
Z :Coordenadas candnicas de las medias.
Z : Coordenadas de los individuos en el espacio canoénico.
S : Matriz de covarianzas dentro de los grupos.
A : Matriz de distancias entre individuos.
P : Matriz de pertenencia a los grupos.
A : Matriz de distancias dentro de los grupos.
G : Matriz de productos escalares.
B

: Numero de replicas bootstrap.

4.1. Introduccion

En la primera de las técnicas que se van a estudiar en este trabajo, vamos a disponer
de dos matrices de datos, una de ellas contiene un conjunto de variables respuesta y la
otra un conjunto de predictores, normalmente variables ficticias que describen la perte-
nencia de los individuos a diferentes grupos, es decir, tenemos una matriz de predictores
binarios y una de respuestas continuas, aunque, como veremos luego, esto puede exten-
derse a otros tipos. En este contexto es importante, no solamente determinar la forma de
la relacion entre ambos conjuntos, sino también la posible significacion de las diferencias

entre grupos basandose en la particién de la variabilidad total de los datos en dos partes,
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una debida a las diferencias entre los grupos y otra debida a las diferencias dentro de los

grupos.

Cuando se trata de realizar la comparacion de mas de dos grupos, esta ampliamente
extendido el uso del Analisis de la Varianza (ANOVA) o sus equivalentes no paramétri-
cos para cada una de las variables por separado. Sin embargo, se trata de una técnica
univariante que no tiene en cuenta las relaciones entre las variables, pudiendo provo-
car inferencias erréneas; solo si todas las comparaciones son independientes es posible
controlar el riesgo Tipo I y si ninguna de las variables es significativa, es posible que
existan combinaciones de ellas que si lo sean. En la actualidad, como ya se ha comenta-
do en la introduccién, existen un gran nimero de bases de datos que contienen muchas
variables. Para evitar estos problemas se emplean las técnicas multivariantes, la técnica
mas extendida es el Analisis Multivariante de la Varianza (MANOVA). Ambas técnicas

se basan en el Modelo Lineal General (Univariante o Multivariante).

Para poder realizar una correcta aplicacion del MANOVA es necesario que los datos
sigan una distribuciéon normal multivariante, las matrices de covarianzas deben ser igua-
les y el nimero de variables debe ser menor que el nimero de individuos. Debido a la
naturaleza de los datos, es poco probable que se cumplan los tres principios de aplicacion
Xu y Cui (2008). Por ello, se han desarrollado diferentes alternativas no paramétricas que
no han sido muy extendidas dentro de la bibliografia especializada. En este capitulo se
presentan dos alternativas de MANOVA basado en distancias, que pueden emplearse

cuando las restricciones del MANOVA no permiten su aplicacion.

El Analisis Permutacional Multivariante de la Varianza (PERMANOVA) fue propues-
to por Anderson (2001) como un test no paramétrico que, basandose en distancias, apro-
xima la distribucion del estadistico de contraste a través de permutaciones. McArdle y
Anderson (2001) amplié los principales resultados permitiendo el uso de cualquier Mo-
delo Lineal Multivariante. El uso de esta técnica ha sido muy amplio en diversos campos,

uno de los principales es la Ecologia, disciplina en la que surgi6 este tipo de analisis.
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Existen diversas técnicas, ademas del PERMANOVA, que permite la comparacion de
los centros de varios grupos. El trabajo de Clarke (1993) donde propone el Anélisis de Si-
milaridades (ANOSIM), precursor de la técnicas mencionada en el parrafo anterior, este
autor con algunos colaboradores desarrollan el software PRIMER-e (Clarke et al, 2017)
que contiene ANOSIM vy, recientemente, han incluido PERMANOVA. Clarke y Gorley
fueron los autores principales, aunque ahora el numero de colaboradores se ha incre-

mentado.

En 1999 proponen como un analisis de distancias para datos estructurales (Gower y
Krzanowski, 1999) que es, fundamentalmente, lo mismo que el PERMANOVA, sin em-
bargo esta técnica esta mucho menos extendida debido a que no existe un software es-
pecifico para realizar su calculo y, probablemente, porque fue publicado en una revista
de Estadistica, que tienen menos difusion en los investigadores aplicados. Este test y su
representacion grafica, como una proyeccioén de los individuos sobre el Analisis de Coor-
denadas Principales de las medias de los grupos, han sido desarrollados posteriormente

en el paquete de R MultBiplotR por Vicente-Villardon (2021).

Recientemente ha sido propuesto el MANOVA Bootstrap basado en distancias (BOOT-
MANOVA) por Vicente-Gonzalez y Vicente-Villardon (2019). Es una técnica similar a las
anteriores, pero en su procedimiento se emplean técnicas Bootstrap. A diferencia del
Analisis de Permutaciones que emplea muestreo sin reposiciéon Splawa-Neyman et al.
(1990), el Bootstrap Efron (1979) se basa en el remuestreo con reposicion. El test de Per-
mutaciones y el test Bootstrap han sido comparados o combinadas en multitud de oca-
siones (ter Braak, 1992; Afanador et al., 2013; Figueiredo, 2017; Janssen y Pauls, 2005). El
uso de una u otra depende de la finalidad y los supuestos establecidos en el disefio de la

investigacion.

Para la correcta comprension de este capitulo es necesario haber revisado los Mo-

delos Lineales del capitulo 4.2, con base en ellos se establece la teoria del Analisis Mul-
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tivariante de la Varianza en la seccion 4.3. En la seccion 4.4 se resumen algunos de los
calculos de las distancias que pueden ser utilizados en las técnicas que nos competen
en este capitulo, contiene distancias para variables continuas (seccion 4.4.1), distancias
para variables binarias (seccion 4.4.2), distancias para variables nominales (seccion 4.4.3)
y coémo realizar los calculos de las distancias cuando las variables son de diversos tipos
(seccion 4.4.4). El desarrollo del PERMANOVA se encuentra en la seccion 4.5 y el del
BOOTMANOVA en 4.6. Ambas técnicas pueden llevar asociados diferentes graficos que
estan recogidos en la secciéon 4.7, como se pueden observar en el ejemplo de la seccion
4.9. Todos los calculos es posible realizarlos con diferentes software también explicados

dentro de este capitulo (seccion 4.8).

4.2. Modelos Lineales

Los Modelos Lineales estan ampliamente extendidos y son muy usados en la literatu-
ra con aplicaciones en un gran nimero de campos. La manera mas frecuente en la que se
encuentran los Modelos Lineales es la Regresion Lineal Simple, sin embargo, el conjunto

de técnicas que estan relacionadas con este tipo de modelo es muy amplio.

Cuando un conjunto de datos contiene las variables predictoras y otro las variables
respuesta, es decir, las dos matrices sometidas a estudio no tienen papeles simétricos, las

relaciones entre los dos conjuntos de datos se fundamentan en los Modelos Lineales.

Un gran nimero de técnicas estan englobadas dentro de los Modelos Lineales Gene-
rales. En este capitulo se desarrollara brevemente el Modelo Lineal General Multivariante

4.2.1 que fundamentan parte de los resultados obtenidos en parte de este trabajo.

Hay un gran nimero de situaciones en las que no se cumple las condiciones de nor-
malidad que deben existir para que se pueda aplicar el Modelo Lineal General Multiva-
riante. Por ejemplo, si la respuesta es dicotomica, caso de especial interés en este docu-

mento.
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Si el conjunto de variables respuesta no sigue una distribucién normal multivariante
el Modelo Lineal General no es 6ptimo. Nelder y Wedderburn (1972) proponen alterna-
tivas cuando las variables respuestas siguen distribuciones diferentes a la normal. En
Myers y Montgomery (2018) encontramos un resumen de algunas de las alternativas
propuestas. Se realizara una pequefia descripcion del Modelo Lineal Generalizado en el

capitulo 4.2.2.

4.2.1. Modelo Lineal General Multivariante

Partimos de una matriz de variables predictoras X(.j) y una matriz de variables res-
puesta Y1) con J y Q variables, respectivamente, medidas en I individuos. EI objetivo
es estudiar la relacion entre las respuestas Y y los predictores X. La matriz X puede con-
tener una primera columna de unos que permite incluir el término independiente en la

ecuacion.

Consideremos el modelo

Y =XB+U, (4.1)

donde By;.() es la matriz de pardmetros de regresién desconocidos y U es una matriz
de residuales, cada una con media 0 y matriz de covarianzas comun X. Esta es la extension

del Modelo Lineal General Univariante utilizado, normalmente, en muchas aplicaciones.

Es de sobra conocido que, los estimadores de B existen si X es de rango completo.

Los estimadores pueden ser calculados como

B = (X"X)'X"Y. (4.2)

Se observa que, los estimadores del problema univariante para cada variable por sepa-
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rado son los mismos que los que se obtienen en el modelo multivariante. En consecuen-
cia, la obtencion de las estimaciones no supone una ventaja frente al modelo univariante,
es el contraste del modelo global el que proporciona una mejora en la aproximaciéon mul-

tivariante.

En este tipo de modelos consideraremos la hipdtesis de la forma
Q = CBM = 0, (4.3)

donde Cy,; y Mo.w son matrices dadas con rangos V y W respectivamente. Se recogen
las combinaciones lineales de las columnas de X que se quieren contrastar en la matriz
C y las combinaciones lineales especificas de las variables respuestas en la matriz M. En

la forma mas clasica del modelo se omite la matriz de contrastes y se toma M = L.

Q = CBM = C(X"X) ' XYM, (4.4)

es el estimador de varianza minima de Q.

Se pueden definir

R = C (X'X)"'CT, (4.5)
E=M'Y'[I-XX'X)'X"]YM, (4.6)

y
H = MTY'X(X"X)'CT[C(XTX)'CT] ' C(XTX) ' XTYM = O RO (4.7)

Donde R esta relacionada con la inversa de la matriz de covarianzas entre los predic-
tores, E es la matriz de covarianzas y productos cruzados del error y H es la matriz de

covarianzas y productos cruzados asociada a la hipotesis.

Es posible contrastar la hipotesis (4.3) con el principio de union-interseccion de Roy

(1953). Si y solo si las hipotesis univariantes Qa = CBMa = 0 se verifican para todos los
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vectores no nulos a, la hipotesis multivariante es verdadera.

El estadistico de contraste para cada uno de los contrastes univariantes es

(I-J)a"Ha
Fla) = V aTEa

Aceptamos la hipotesis multivariante (4.3) para un nivel « si

ﬂ [F(a) < Fyvi-l,

a

para todo a no nulo.

Esta region de aceptacion es equivalente a la definida por

max F(a) = Lyvi-j-
a

Introduciendo a’Ea = 1 como restriccién (denominador unidad), mediante multipli-

cadores de Lagrange, se puede demostrar que el maximo es proporcional a la mayor raiz

de
[H - AE| = 0, (4.8)

donde H es la matriz asociada a la hipodtesis definida en (4.7) y E es la matriz asociada al

error que se definia en (4.6).

Las raices caracteristicas de

HE!, (4.9)

son las mismas que las raices no nulas de (4.8).

Mardia et al. (2009); Morrison (2005) o Seber (2009) recogen los estadisticos de con-

traste que emplean estas raices caracteristicas o una funcion de ellos.
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El primer vector propio de (4.9) es el vector de coeficientes a que maximiza el co-
ciente F-ratio. En el sentido de la regresion multiple, este vector contiene la combinacion
lineal de las variables respuesta mejor explicada por las variables predictoras. De forma
analoga, el segundo vector propio contiene la combinacién lineal de la parte no expli-
cada por el primer vector propio que mejor se relaciona con las variables predictoras.
Los sucesivos vectores propios se construyen de forma similar. Utilizando los Modelos
Lineales Generales Multivariantes buscamos las combinaciones lineales de las variables
respuesta mejor explicadas por los predictores, a diferencia del Analisis de Componen-
tes Principales (PCA) que busca combinaciones lineales de las respuestas que explique la
mayor parte de la variabilidad posible, aunque en ambos casos pueden ser representados

los individuos sobre el plano de forma similar.

Empleando la ecuacion

(HE'-1)a=0, (4.10)

podemos obtener los vectores de la ecuacion, donde, en general, la matriz (4.9) es no

simétrica. Esta misma descomposicion es posible obtenerla a partir de la matriz simétrica

E*HE 2 (4.11)

Podemos escribir la ecuacion (4.10) de la forma

[E—I/ZHE—l/Z _ AI]El/Za — 0’

[EV*HE? - AI]g = 0.

Si g es un vector propio de (4.11), entonces

a=E"v (4.12)

es un vector propio (4.10) con el mismo valor propio.
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Como recogen Arnold (1981) y Seber (2009), para contrastar la hipotesis pueden de-

finirse varios test estadisticos basados en estos valores propios y matrices.

Traza de Lawley-Hotteling :
T = traza(HE™) = Zi/li’
siendo A, los valores propios no negativos de (4.9).

Lambda de Wilks :

E
A= EL_ E(H +E)
H + E|

=112

Estadistico de Pillai :
A;

V=traza®BH+E) ) = )

que son los estadisticos utilizados por la mayor parte de los paquetes de software,

junto con la mayor raiz caracteristica mostrada anteriormente.

Todos los estadisticos pueden aproximarse asintéticamente mediante una F de Sne-

decor.

4.2.2. Modelo Lineal Generalizado

Como ya hemos mencionado en la introduccion de este capitulo, existen muchas si-
tuaciones en las que los datos con los que buscamos trabajar no siguen una distribuciéon
normal y, por lo tanto, no es posible utilizar el Modelo Lineal General. Cuando las res-
puestas siguen otro tipo de distribuciones, como alternativa Finney (1952); Nelder (1966);
Nelder y Wedderburn (1972) presentan el Modelo Lineal Generalizado expuesto en esta

seccion.

De forma breve y simplificada podemos decir que los Modelos Lineales Generali-

zados utilizan una funcioén, a la que denominamos funcién de enlace, sobre la variable
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respuesta que permita establecer una relacion lineal con los predictores.

Para explicar este tipo de modelos partiremos de una matriz X que contiene los J
predictores y una matriz de repuestas Y con Q variables dependientes. Ademas, funda-

mentamos el modelo en tres elementos:

» La funcién de distribucion f de la matriz de respuestas Y, que pertenecera a la

familia exponencial (normal, binomial, Poisson, etc.)
» Los predictores lineales, relacionados con la matriz X, n = XB

» La funcion de enlace L, de forma que E(Y) = L™ (1))

Dentro de este tipo de modelos podemos incluir, por ejemplo, la Regresiéon Logistica
en el que la distribucién utilizada es la binomial y la funcién de enlace es la logit. El mo-
delo logit sera utilizado posteriormente. No lo describimos aqui completamente porque

no es necesario dentro de este capitulo.

4.3. Analisis Multivariante de la Varianza

En la mayor parte de los experimentos realizados en la actualidad, se obtienen res-

puestas de caracter multivariante con un numero elevado de mediciones.

El Anélisis Univariante de la Varianza de cada una de las variables por separado. Es
una practica habitual de los investigadores que, para evitar los falsos positivos, emplean

métodos de correccion por comparaciones multiples.

Como se mencionaba en la introduccion, el ANOVA no es la técnica 6ptima debi-
do a que el uso de cada una de las variables por separado, en lugar de todas de forma

simultanea, puede tener varios inconvenientes:

= En un gran numero de casos, el uso de modelos multivariantes aporta informa-
cion sobre la relacion entre las variables que de forma individual no podrian ser

observadas, evitando asi inferencias erroneas.
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= La realizaciéon de un nimero menor de contrastes implica un mayor control del
riesgo Tipo 1. El uso de cada una de las variables por separado se realiza funda-

mentado en la independencia de estas, pero pueden no serlo.

» Puede existir informaciéon redundante que, utilizando técnicas multivariantes, se-

ria eliminada.

= Otro de los inconvenientes se plantea cuando alguna de las variables no presenta
diferencias significativas, es posible que la combinacién de esa variable con otras
del conjunto de datos sometido a estudio, si que sea significativa y pueda pasar

desapercibida.

En esta seccion se presenta el Analisis Multivariante de la Varianza como la técni-
ca mas indicada para evitar este tipo de errores. Este método busca hacer maxima la F
de Snedecor univariante empleando combianciones lineales de las variables medidas. El
MANOVA también se puede entender como un Modelo Lineal General Multivariante
(MGLM) explicado en la seccion 4.2.1, esta sera la forma empleada para el desarrollo de

este trabajo.

En el MLGM partimos de una matriz de predictores X y una matriz de respuestas Y
descritas en la seccion 4.2.1. En el MANOVA, la matriz de predictores X esta formada
por variables categdricas. En la seccion 4.3.1 explicaremos los modelos con un factor de
variacion y sera en la secciéon 4.3.3 donde desarrollaremos los modelos mas complejos

con més de un factor de variacion.

4.3.1. MANOVA con un factor de variacion

La variable predictora categorica puede indicar el grupo al que pertenece la obser-
vacion o el tratamiento que se ha aplicado en el disefio experimental. Esta técnica tiene
como objetivo identificar si existen diferencias significativas entre dichos tratamientos

0 grupos.
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Dado K niveles, grupos o categorias, las I filas de la matriz de datos Y estaran divi-
didas en K grupos, con I; individuos en cada categoria, siendo k = 1,..., K y cumpliendo

I=1+-+ I +- + I.

Es de sobra conocido que, en un modelo de regresion, pueden introducirse variables
categoricas a través de variables dummy o indicadores que pueden tomar los valores 0
y 1 en funcion de si el individuo esta dentro de la categoria de referencia o no lo esta. Es
posible definir una variable de este tipo para cada una de las categorias, pero no podrian
ser introducidas de forma simultanea en un modelo de regresiéon con constante como
variables independientes, ya que existiria una dependencia lineal y el modelo no podria

se estimado debido a que la matriz X' X seria singular.

Matriz de disefo y estimacion de los parametros

La matriz de variables predictoras X sera definida como la matriz de disefio de tamafio
Ix ], que contiene por columnas los indicadores de todas las categorias menos una, junto

a una columna, correspondiente a la constante, conformada por unos

1 1 0, 0,
1, 0y, 15, 0y,
X = 1Ik OIk OIk OIk ] (413)
111(-1 011(-1 011(-1 111(-1
1, 0, 0p .. 0

donde 1, y 0, son los vectores de unos y ceros con I elementos del grupo k.

También es posible escribir la matriz de disefio tomando los indicadores de todas las
categorias mas la columna de unos, es decir, se diferencia de la matriz anterior en que

no suprime ninguna de las categorias
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1, 1, 04 0, 0y
1, 0, 1, 0, o0,
X=| : S Eo (4.14)
1, 0., Op. ... 1., Op.
1, 0, 0y .. 0, 1,

Sin embargo, esta matriz de disefio (ecuacion (4.14)) presenta algunas dificultades en
la practica, ya que no es posible calcular directamente la matriz de estimadores B debido
a que del producto por su transpuesta (X’ X) se obtiene una matriz singular. Es posible
solucionar este problema utilizando la inversa generalizada ((XTX)_) en lugar de la in-

versa regular ((XTX)_l).

Construir la matriz de disefio X de diferentes formas da lugar a diversas parametri-
zaciones del modelo. Es de interés en este trabajo utilizar la opcién mas sencilla, sera

construida Gnicamente con los indicadores de cada una de las categorias

1, 0y 0, Oy
0, 1 0, 0
X= : : - i | (4.15)
05, Op, Tn, Og,
05 Oy 05 1y

Utilizando esta matriz de disefio y considerando que la matriz de contrastes (C) y la

matriz de combinaciones de las variables (M) son igual a la identidad (I), entonces

X'X = diag(I, ..., Ix) = Dg, (4.16)

es decir, la matriz diagonal que contiene el tamafio muestral de cada uno de los gru-

pos.
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De la misma forma, es posible afirmar que

1 1
R =D = diag (I—l,,E> ,

es la matriz inversa de Dg;
Q=B=X"X)'X"Y=Y
es la matriz de tamafio K x J que contiene los vectores de medias de cada grupo;

E=YTY-Y'DyY

H=Y'DxY

son las matrices de sumas de cuadrados y productos dentro de los grupos y entre grupos.

Calculando los vectores propios de la matriz E"'H es posible obtener la combinacién
lineal de las variables observadas con mayor poder discriminante, que es de sobra cono-

cido que corresponden con las coordenadas discriminantes o variables canénicas.

De esta forma, podemos interpretar la primera variable candnica como aquella que
recoge la variabilidad méaxima entre los grupos respecto a la variabilidad dentro de ellos,
esta coordenada discriminante genera la F univariante mas grande. Con las demas va-
riables canonicas ocurre de forma analoga con la variabilidad no explicada en las coor-
denadas anteriores. Generalmente el nimero de variables candnicas es el minimo entre
el nimero de individuos menos el niimero de grupos y el niimero de grupos menos uno
(min (I - K, K - 1)), en la mayor parte de los casos corresponde con el numero de grupos

menos uno.

En definitiva, es posible asemejarlo a un Analisis de Componentes Principales (ACP)

de la matriz de medias, teniendo en cuenta la variabilidad existente dentro de los grupos.
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De forma analoga al ACP, es posible representar mediante un diagrama de disper-
sion las medias de los grupos sobre el espacio de coordenadas discriminantes. Las coor-
denadas canonicas de las medias, Z, pueden calcularse empleando los coeficientes de la

ecuacion (4.12)

Z =Ya = YE v, (4.17)

Esta representacion tiene una propiedad importante, la distancia euclidea entre las
medias en el espacio de la representacion, es la distancia de Mahalanobis en el espacio

inicial, y una aproximacion al proyectar en las primeras variables canonicas.

De la misma forma que se proyectan las medias es posible proyectar los individuos
originales, asi se puede obtener un grafico de visualizacién que permita observar la se-
paracion entre grupos. Las coordenadas de los individuos pueden ser representados en

el espacio canonico de esta forma:

Z =Ya = YE "%y, (4.18)

Utilizando la matriz de covarianzas dentro de los grupos,

S=—F, (4.19)

es posible realizar esta misma representacion, ya que se diferencian inicamente en una

constante.

Para interpretar las variables canonicas es posible realizarlo de la misma forma que
se realiza en el Analisis Factorial (AF), calculando las correlaciones entre las variables
canonicas y las variables observadas. Al contrario que en el AF, las correlaciones pueden

no estar optimizadas, por lo que en algunas ocasiones pueden tomar valores pequefios.
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4.3.2. Matrices para las combinaciones lineales

Al estudiar los Modelos Lineales Generales Multivariantes en la seccién 4.2.1, concre-
tamente en la ecuacion (4.3), se han definidos dos matrices de combinacionales lineales,
una para cualquier conjunto de combinaciones de las columnas de X.;, C,., y otra para

cualquier combinacién lineal especifica de las variables respuesta de la matriz Y., Mgu-

La matriz de combinaciones lineales de las medias puede ser definida como

T
€
c=| : |, (4.20)
T
Cy
donde ¢! = (cy, ..., c,7) contiene los coeficientes para contrastar las combinaciones li-

neales de las columnas de X. Si la matriz es la identidad (C = I), cada fila corresponde

con una de las variables.

Para el caso del Analisis Multivariante de la Varianza con un tnico factor de varia-
cion, las combinaciones lineales pueden ser contrastes para las medias de los grupos. Si
le ¢; = 0 una combinacioén lineal de las medias de coeficientes, ¢ = (ci, ..., c])T es un
contraste. Un ejemplo de la utilidad de este matriz puede ser las comparaciones de todos

los grupos por parejas, todas ellas pueden realizarse mediante una matriz de contrastes
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1 -1 0 O 0 o0
1 0 -1 0 0 o0
1 0 0 -1 0 o0
1 0 0 O .. -1 O
C-= . (4.21)
1 0 0 O 0 -1
0 1 0 O 0 -1
O 0 0 0 1 -1

De la misma forma que en los analisis univariantes se pueden utilizar las correccio-
nes por comparaciones multiples, es posible realiza el contraste simultaneo de todas las

comparaciones o hacer cada una de ellas por separado.

La matriz de combinaciones lineales de las variables respuestas se puede definir como

m;
M= : (4.22)

my

T
para la que m! = (mlw, s mQW) .

La forma maés habitual de realizar los contrastes de todas las variables respuestas de
forma simultanea, de esta forma, la matriz M corresponde con la matriz identidad M = L
En algunos casos, por ejemplo cuando se quiere realizar un Anélisis de Perfiles, puede
ser de interés hacer la comparacién entre variables respuesta, en este tipo de analisis se
calculan las diferencias entre diversas mediciones de una misma variable en diferentes

momentos de tiempo, en lugar de las variables originales.
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En este caso la matriz M seria de la siguiente forma:

1 0 0 0 0 0
-1 1 0 0 0 0
0 -1 1 0 0 0
0 0 -1 1 0 0

M= (4.23)
0 0 0 -1 0 0
0 0 0 0 -1 1
0 0 0 0 0 -1

Es posible emplear estas dos matrices para personalizar la forma en la que se ajusta

el modelo lo mas posible al interés del investigador.

Es de sobra conocido que es posible separar las sumas de cuadrados en tantas partes
como grados de libertad asociados a la hipotesis correspondiente tengamos. Se puede

realizar esta separacion utilizando contrastes ortogonales.

Dos contrastes ¢ = (cl,...,cV)T yd = (dl,...,dV)T son ortogonales si la suma de

productos de sus cocientes es 0,

v
Z c,d, =0.

v=1

Los contrastes de Helmert son una posible forma conocida para obtener un conjunto
de contrastes ortogonales. Esta forma consiste en comparar, de forma recursiva, cada
grupo con cada uno de demas contrastes. Por ejemplo para un caso en el que existan

cuatro grupos, los contrastes podrian ser
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¢ 3 -1 -1 -1
C=|c |=|0 2 -1 -1| (4.24)
Cs3 0 0 1 -1

4.3.3. Diseflos mas complejos

En un gran nimero de casos en las aplicaciones practicas reales, el nimero de fac-
tores de variacion es mayor a dos, y ademas, puede ser de interés incluir intersecciones
entre ellos. Todas estas opciones se recogen en la matriz de contrates C, permitira aislar

tantos los efectos principales como sus interacciones.

Si tenemos un ejemplo con dos factores de variacion que tengan K; y K, niveles
respectivamente. Es posible calcular los grados de libertad para cada uno de los efectos
como (K; - 1) y (K; - 1). Los grados de libertad de la interacciéon también pueden ser

calculados como (K; - 1) (K; - 1).

La matriz de contrastes C sera construida partiendo de contrastes ortogonales para
cada uno de los efectos, C; y C,, de la misma forma que se ha construido en la ecuacién
(4.24) y aislaremos la interaccion entre ambos factores a través de la matriz de contrastes
C,,. Estas matrices tendran los tamafios (K; - 1) x K, (K; - 1) x Ky (K; - 1) (K; - 1) x K

respectivamente.

La matriz de contrastes

C=| ¢c, |, (4.25)

permite separar la variabilidad global en (K - 1) contrates, uno para cada uno de los gra-

dos de libertad disponibles.
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La tercera matriz sera construida como el producto de cada una de las filas de la ma-

triz C; por cada una de las filas de la matriz C,.

Volvamos al ejemplo en el que tenemos tres grados de libertad, uno para cada uno
de los efectos principales y otro para la interseccidn, es decir cada una de las matrices
de (4.25) tiene tinicamente una fila. Las dos primeras filas permitiran aislar cada uno de

los efectos principales, la tercera la interaccién entre ambos

C, 1 1 -1 -1
C=l¢C |=|1 -1 1 -1] (4.26)
Cy 1 -1 -1 1

En caso necesario,es posible hacer una proyeccion sobre la representacion canénica

de las medias para ayudar en la interpretacion de los resultados.

4.4. Calculo de distancias entre las filas de una matriz

de datos

Existen diversas formas de calcular las distancias y similaridades entre datos para
formar la matriz de distancias que se pueden emplear en la aplicacion de estas técni-
cas. La eleccidon de cualquiera de ellas esta condicionada al tipo de datos, por ello en
este documento se especifican distancias para variables continuas, binarias, nominales
y diferentes tipos de variables. Dentro de cada uno de los tipos de variables, por regla
general, la medida se elige en funcion del ambito al que pertenecen los datos sometidos

a estudio.

En esta seccion se resumen algunas de las distancias mas utilizadas. Gower (1971);
Gray y Markel (1976); Cuadras Avellanas (1988); Zhang y Srihari (2003); Boriah et al.
(2008); Choi et al. (2010); Han et al. (2011); Goshtasby (2012) recogen un resumen de to-

dos los indices desarrollados en esta seccidn.
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4.4.1. Distancias para variables continuas

Partiendo de una matriz de datos definida en el capitulo 4.2, Y1), con Q variables
continuas, que puede ser entendida como la concatenacion de vectores de medidas de

los I individuos en las Q variables

yi

Y=|y7 |, (4.27)

con le = (yila ey yiQ)T.

En la siguiente lista se encuentran algunas de las medidas que podemos utilizar para

datos continuos:

Pitagorica:
2
P = \/Zfﬂ (J’ij - J’i'j)
12) J
Taxondémica:
Ciudad:

Euclidea Ordinaria:

J=1
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Minkowsky:

Divergencia:

Suma de las diferencias absolutas:

5ADS _ Z i = Yri

|y + Vi
Camberra:
5CA = \ i = Yii
! = Yt Yrj
Bray-Curtis:
§BC = 211-:1 b’ij ~ Yij
! Z]]'=1 (J’ij + J’i'j)
Soergel:
55 = ]]'=1 b’z’j - Yrj
! Zle max (J/ij’ J’i'j)
Ware Hedges:

SWH _ 2|y - v
! 2, max (J’ij’ yi’j)

Todas las distancias presentadas se encuentran recogidas dentro del paquete PER-

MANOVA (Vicente-Gonzalez y Vicente-Villardon, 2021) en la funcién "DistContinuous".

4.4.2. Distancias para variables binarias

Para el caso de los datos binarios, en primer lugar se debe calcular una medida de
similaridad entre cada par de individuos (s;7) que se convertira posteriormente en una

medida de distancia a través de una de las siguientes formulas:

1 6iv = s 3 8 = J1-sw
2 5”'/ =1- Sii 4 51'['/ = —log (sii/)
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5 6 = s”/l—l 8 G =1-sir|
6 S = 2(1 - siv)

1-(s;/+1
7 5ii’ = (s; ) 9 5”'/ = s”/%l

Para mostrar algunas de las medidas de similaridad, definiremos dos vectores de la
matriz Y, que ahora estara compuesta por Q variables binarias, como y; y y». En ambos
vectores la codificacion sera 1 si esta presente la variable y 0 si no lo esta. A continuacion

se creara una tabla como la de la tabla 4.1.

i/ Presente Ausente Total

Presente a= yiTy,v b= YiT (1-yv) a+b

Ausente | c=(1-y) yr | d=1-y) (1-y») c+d

Total a+c b+d a+b+c+d

Tabla 4.1: Tabla de contingencia para el cruce de dos individuos

Por tanto, quedan definidas a, b, c y d, tal que a sea el nimero de caracteres presen-
tes en las dos variables que estan siendo comparadas, b y ¢ sean el nimero de caracteres
presentes unicamente en una de los variables sometidas a estudio y d sea el nimero de
individuos que no esta presente en ninguna de las dos variables. A partir de estas cua-
tro frecuencias sera posible realizar los calculos de las medidas de similitud y asociacion

entre variables.

Igual que en el caso de las variables continuas, en la siguiente lista se recogen algu-

nos de los indices de similaridad.

Kulezynskil:
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Russell y Rao

Jaccard

Concordancia Simple

Anderberg

Rogers y Tanimoto

RR a

Sy = —
H a+b+c+d

a
../:—
oa+b+c

sM a+d

s = —

" a+b+c+d
N a

Spyp= ————
" oa+2(b+c)

RT _ a+d
Sw = a+2(b+c)+d

Sorensen, Dice y Czekanowski

Sneath y Sokal

Hamman

Kulezynski2

Anderberg2

Ochiai

S$13

SDC _ a

Si _
" a+0.5(b+c)

§5 _ a+d
P g+ 05(b+c)+d

g _a-(b+co)+d
" a+b+c+d

2o 4, ¢, 4 d
" a+b a+c c+d b+d

o a

(a+Db)(a+c)

513 _ (ad)
Y J@+b)(a+c)(d+b)(d+c)
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¢ de Pearson
4 (ad - bc)

Sy
\/(a+ by(a+c)(d+Db)(d+c)

Yule
o ad - bc
" ad + be

Sorensen-Dice

sD 2a
Siv = 5.
2a+b+c

Estos indices se pueden calcular utilizando el paquete PERMANOVA (Vicente-Gonzalez
y Vicente-Villardon, 2021) con la funcién "DistBinary". Usando esta funcién también se
podra elegir la transformacion que utilizar para calcular la distancia a partir de la simi-

laridad, por defecto emplearemos ;7 = /1 — s;7.

4.4.3. Distancias para variables categoricas

Para realizar el calculo de las distancias cuando la matriz Y. estd compuesta por
Q variables nominales serd necesario calcular una medida de similaridad (s;7;) y una
ponderacion (w;) para cada variable, que seran combinadas para calcular la similaridad

global

J
Siy = Z W;Siitj-
j=1

Las medidas de similitud y las ponderaciones pueden estar influenciadas por el na-
mero de categorias de la variable (K), la frecuencia de cada categoria de la variable j
(fi(y)) y la probabilidad de que en la variable j tome la categoria k dado por p;(y) = @,

N . _1
o por p(y) = 121D

Igual que en la seccidn anterior, la similaridad global sera transformada en una me-

dida de distancia a través de las formulas recogidas en la seccion 4.4.2.
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En la siguiente lista se detallan algunas de las posibles opciones para realizar el calcu-

lo de las similaridades y ponderaciones para las variables nominales.

Método de superposicion:

Eskin:
L sty =yr
i) T\ Lo ’
X2 en otro caso
IOF
.
1 SLYij = Yrj
Sivj = . 5
en otro caso
L 1+log fi(yij)xlog fi(vy;)
OF )
1 SLYij = Yvj
Siitj = 1 ;
P S pv— en otro caso
08 Fily) 8 Fl)
Goodall3
2 o —
1-pi(yy)  siyy=yr
Siitj = 5
0 en otro caso
Lin
2log pj(yi) SLyj = Yrj
Sivj =

1 siyy =y

sii’j = ; M}j =

0 en otro caso

2log (p(yy) + p(y#j)) en otro caso

!
J
_1
J
1
Wj:j
1
Wj:j
1
Wj:j

1

1., log pi(yy) + log p;(y))

Estas distancias pueden encontrarse en el paquete MultBiplotR (Vicente-Villardon,

2021) en la funcion "NominalDistances".

4.4.4. Distancias para variables de diferentes tipos

Es posible que las Q variables de la matriz Y(;.) no sean todas de un tnico tipo. En

este caso, para calcular las distancias, primero se calculara para cada variable una simi-

laridad (0 < s;7; < 1) y una ponderacién (0 < w;y; < 1), que para obtener la similaridad
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global, seran combinadas empleando una media ponderada

J
St Wit
Siv = Ljes St Wy (4.28)

Yot Wit

El calculo de la similaridad y la ponderacion estara condicionado al tipo de variable.

A continuacién se detallan los calculos para cada uno de ellos.

Variables Binarias :
Similaridad:

= s;7; = 1 cuando coinciden ambas variables.

= s;7; = 0 cuando no hay coincidencia entre las variables.

Ponderacion:
» w;7; = 0 cuando existe ausencia de ambas variables, corresponderia a la d de

la tabla 4.1.

» w;y; = 1 para el resto de casos.

Variables Nominales :
Similaridad:

» s;7; = 1 para coincidencias entre variables.

» s;7; = 0 para divergencias sin tener en cuenta el nimero de categorias.

Ponderacion:

= w;7; = 0 para datos perdidos.

» w;y; = 1 para el resto de casos.

Variables Cuantitativas :

Similaridad:
Vii= Vit .o, .
" Siyj=1- %—f’l donde R; es el rango de la j-ésima variable.
J
Ponderacion:
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» w;y; = 0 para datos perdidos.

» w;y; = 1 para el resto de casos.

Una vez calculada la similaridad global con la ecuacion (4.28), debemos transformarla
en una medida de distancia con una de las formulas recogidas en la seccion 4.4.2, en

nuestro caso utilizaremos por defecto &;y = /1 - sy

4.5. Andlisis de la Varianza basado en distancias y per-

mutaciones (PERMANOVA)

Como ya se ha mencionado en la introduccion del capitulo, Anderson (2001); McArd-
le y Anderson (2001) describieron el PERMANOVA. Esta técnica consiste en realizar un

analisis de permutaciones del MANOVA basado en distancias.

Los pasos a seguir para realizar un PERMANOVA son los siguientes:

» Realizar el calculo de la matriz de distancias o disimilitudes entre individuos.

= Calcular las sumas de cuadrados totales y las sumas de cuadrados dentro de los
grupos, que por diferencia, permiten calcular las sumas de cuadrados entre los

grupos.

» Empleando las sumas de cuadrados del punto anterior, se calculara la pseudo-F
inicial de la misma forma que sera calculada en el analisis univariante.
Estos tres puntos permitiran obtener un MANOVA basado en distancias entre los

datos originales.

= A continuacion, se realiza la estimacion de la distribuciéon muestral, para ello se
supone que la hipotesis nula es cierta. Seran empleadas al azar un numero eleva-
do de permutaciones, ya que no es posible utilizarlas todas. Para cada una de las

permutaciones se calculara la F que nos permita crear la distribucién buscada.
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» Finalmente, se obtendra el p-valor asociado calculando la proporcion de los valores
F que se han obtenido de las permutaciones que sean mayores que la pseudo-F

inicial, calculada de las distancias de los datos originales.

La justificacion tedrica de esta técnica la recogen McArdle y Anderson (2001).

En la introduccién también se ha comentado que existe una técnica analoga a la que
ha sido descrita en esta seccion desarrollada por Gower y Krzanowski (1999). Su propues-
ta se fundamenta en realizar un analisis de distancias para datos estructurados multiva-
riantes, utilizando como representacion grafica un Analisis de Coordenadas Principales
de las medias de los grupos sobre las que realizan una proyeccién del conjunto completo
de individuos. La técnica propuesta por Gower y Krzanowski (1999) ha tenido una menor
repercusiéon que el PERMANOVA debido a que no existe un software asociado para su
realizacion. Otros de los motivos para su menor difusion ha sido la publicacion en una
revista propiamente de Estadistica, que tiene una menor divulgacion entre los investi-
gadores. Recientemente se ha publicado en un paquete de R que contiene también esta
técnica (Vicente-Villardon et al., 2006), se puede realizar tanto el test como la represen-
tacion de los centroides mediante Coordenadas Principales de las medias de los grupos

sobre las que se proyectan el conjunto completo de individuos.

Los software con los que se pueden realizar el PERMANOVA seran descritos mas

adelante en la seccion 4.8.

4.6. Analisis dela Varianzabasado en distancias y boots-

trap (BOOTMANOVA)

Goodnight y Schwartz (1997); Krishnamoorthy y Lu (2010); Aelst y Willems (2011);
Konietschke et al. (2015); Xu (2015); Lin et al. (2021) han utilizado anteriormente técni-
cas bootstrap asociadas a MANOVA, sin embargo en la mayor parte de los casos no se

emplean distancias.
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Haciendo una generalizacion del PERMANOVA resumido en el apartado anterior
(seccidn 4.5), se empleara, en lugar de un analisis de permutaciones, el método bootstrap

para realizar la estimacion de la distribucion muestral.

De forma analoga a la seccion 4.5, se empleara el calculo de distancias de la seccion
4.4, se realiza el calculo de la pseudo-F inicial como la suma de cuadrados de las distan-
cias entre grupos y dentro de los grupos. La distribucion del estadistico sera estimado a

través de bootstrap bajo la hipdtesis nula calculando el correspondiente p-valor.

4.6.1. Disenos con un factor de variacion

Esta técnica tiene como objetivo buscar si existen diferencias significativas entre los
K grupos o tratamientos definidos. Por ello, la hipétesis estadistica asociada a este obje-

tivo en notacion matematica seria la siguiente:

H . = = eee =
0 Hy = Hy Hy ’ (4.29)
H, : 3i,j,€ (1,2,...K), p; #
donde p, es el vector de medias del grupo k, donde k = 1, 2..., K. Esta hipotesis puede ser

definida también como:

H, : Todos los grupos son iguales
0 grup g (4.30)

H, : Existen diferencias entre algunos de los grupos

Igual que en el PERMANOVA partimos de una matriz de datos con I filas divididas
en K grupos con I individuos en cada uno de ellos,donde k = 1,..., Ky I = [[+ L+ +I,
y J variables. Tomamos ademas, la matriz de disefio X(.x) con I filas y K columnas que

se ha construido de la forma (4.15).

Como ya se ha mencionado en las introducciones del capitulo y de esta seccion, en el

BOOTMANOVA es necesario calcular la matriz de distancias a través de las similitudes
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o disimilitudes de la seccion anterior (4.4).

A partir de la matriz de distancias calculadas que denominaremos A con I filas y

I columnas. Esta matriz tendra ceros en diagonal principal.

0 Oz ... Ggeny O
O 0 ... &1y O
A=| ;o0 Co L (4.31)
da-n1 Su-nz - 0 Su-y
on o, . Og-ry O

De la misma forma, la matriz que contiene los cuadrados de las distancias entre in-

dividuos sera denominada A(ZIX I

0 & . Oy O
52, 0 .. &y, &
A = 0 : N (4.32)
(2171)1 5(2171)2 0 (2171)1
S O . O O

Es posible realizar los calculos para las sumas de cuadrados total empleando las dis-

tancias

1 I-1 I ,
SCr = - > 8 (4.33)

i=1 i'=i+1

Teniendo en cuenta que la matriz es simétrica y completa, es de sobra conocido que
la suma de cuadrados de las distancias de cada uno de los puntos al centroides es igual a
la suma de los cuadrados de las interdistancias entre todos los puntos divididos entre el

numero de ellos
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1
3 0x, %) = % 3 6%(xi,x0). (4.34)

i<I

La ecuacion (4.33) de las sumas de cuadrados totales puede ser escrita de forma ma-
tricial con la suma de las distancias de la diagonal inferior de la matriz completa entre el

numero de observaciones

1 .1
SCr = —1T=A1, 4.35
r=715 (4.35)

donde 1; es un vector columna con I unos.

Las sumas de cuadrados dentro de los grupos es un poco mas compleja, las distancias
que deben ser calculadas seran hasta el centroide de cada uno de los grupos. Empleando
la propiedad (4.34), ilustrada en la figura 4.1, es posible realizar los calculos de las sumas

de cuadrados dentro de los grupos.

1
d*(x, %)= 2 d"(x,x,)

i<l

Figura 4.1: Sumas de cuadrados de las distancias

Incluiremos la matriz de pertenencia P(;.;) donde tenia I filas e I columnas compuesta
por ceros y unos, donde p;y sera igual a 1 si los individuos i e i’ pertenecer a un mismo
grupo y 0 si pertenecer a grupos distintos. Asi, podemos definir la matriz A = P « A,

donde = es el producto elemento a elemento de la matriz P y la matriz A.

De esta forma, en un disefio en el que haya dos grupos, la matriz de distancias dentro

de los grupos tendria la siguiente forma:
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0 S o Gy O 0 0 0 0 0
S 0 Sy S 0 0 0 0 0
: 0 : : 0 0 0 0 0

S Suine 0 -1, 0 0 0 0 0

A~2 | o Sz e Shan) 0 0 0 0 0 0 ' (4.36)

0 0 0 0 0 0 Snnm+2) - Omenm-1)  Smnh
0 0 0 0 0 S +2)n+1) 0 B R A T A
0 0 0 0 0 : : 0 : :
0 0 0 0 0 dp-vm+)  Om-nm+r - 0 -
0 0 0 0 0 Ony(1+1) Opn+2) o Oy (l-1) 0

Como se puede observar en la ecuacioén (4.36), si dos individuos i e i’ pertenecen a

un mismo grupo, Siv = S y si pertenecen a grupos distintos 5w = 0.
Utilizando las matrices definidas anteriormente y Dy definida en la ecuacién (4.16),

es posible calcular las sumas de cuadrados dentro de los grupos a partir de la siguiente

formula. Ha sido definida en forma matricial

1-~
SCp = 1IT<DI;1/ZXT(5A2)XDI;”21K. (4.37)

La suma de cuadrados entre grupos puede definirse como la diferencia entre la suma

de cuadrados total y la suma de cuadrados dentro de los grupos

SCE = SCT - SCD (438)

Esta primera parte del proceso ha sido ilustrado a través de un esquema que se en-
cuentra en la figura 4.2, en ella se recoge desde el calculo de las distancias hasta las sumas

de cuadrados total y dentro de los grupos de nuestro modelo.
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(a) (b)
Variables Individuos
——
Calculamos las
distancias entre
cada par de Simétrica
individuos
MATRIZ DE
DATOS 8
%) =)
e} e}
=} >
o ©
= £
el
£ MATRIZ DE
DISTANCIAS
© . G 1 G 2
Individuos < rupo > upo >

1171 N

SCT = 72 2 53

i=1 I=i+1

4T -1/29T (1 A2 ~1/2
SC,=17D,*X"(LA*)XD, "1,

A=P*A
1.1,

SC, = 711 EA 1, Distancias dentro

de los grupos

Distancias
totales

Individuos

Figura 4.2: Célculo de las distancias. (a) Matriz de datos brutos. (b) Matriz simétrica que contiene las

distancias. (c) Sumas de cuadrados totales. (d) Sumas de cuadrados dentro de los grupos.

Para realizar el calculo del pseudo estadisitco F inicial, por analogia al ANOVA, sera

realizado a partir de las sumas de cuadrados

_SCe [(K - 1)

S ) (4.39)

La F calculada coincidira con la F univariante del procedimiento tradicional si, tene-
mos una Unica variable dependiente, la distancia utilizada es la distancia euclidea y se
cumple el principio de normalidad. En este caso ademas seguira una distribucion F de
Snedecor, sino la distribucion es desconocida ya que las variables no son normales y es

posible emplear una medida de distancia distinta.
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En este caso, para calcular la distribucién muestral de nuestro estadistico F empleare-
mos el método bootstrap. Esta técnica consiste en realizar un remuestreo con remplaza-
miento de los I elementos de la muestra original B veces. Para cada una de las repeticio-
nes se estimara F como se ha calculado en la (4.39), esto permitira obtener la distribuciéon
del estadistico. El nimero de remuestreos B suele estar entre 1000 y 2000 muestras. El

desarrollo de estas técnicas se encuentra en Efron (1979); Efron y Tibshirani (1986, 1994).

Si los vectores de medias de todos los grupos son iguales, es decir se cumple la hipé-
tesis nula planteada en la ecuacion (4.29), las observaciones podrian intercambiarse y el
remuestreo realizado sobre los individuos no influiria, ya que las etiquetas de cada uno
de los grupos se pueden asignadas al azar. Calcularemos entonces un p — valor asociado
comparando cada una de las F obtenidas en los B remuestreos realizados, que formaban
la distribuciéon muestral y seran denominadas F” en el resto del documento, con el valor

original.

El p-valor sera definido como la probabilidad de que los resultados de la muestra rea-
lizada empleando métodos bootstrap, si la hipotesis nula (ecuacion (4.29)) es cierta, sean

mas extremos que el resultado obtenido en la muestra original.

De la misma forma que se ha realizado en el PERMANOVA descrito por Anderson

(2001), es posible definir obtener el p-valor de dos formas diferentes

Numero de F* = F

Numero total de F*’

p-val=

(4.40)

o bien
(Numero de F* = F) + 1

(Nimero total de F7) + 1°

p-wval = (4.41)

Una justificacion teoérica del modelo que hemos propuesto es posible realizarla des-
cribiendo, a partir del Modelo Lineal General Multivariante, la comparacioén entre grupos

en su notacidon matricial.
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Partimos de una matriz de datos centrados a la que denominaremos Y. La informa-
cion mas relevante para diferentes técnicas de Analisis Multivariante se encuentra en
su matriz de covarianzas (Y'Y) y en su matriz de productos escalares (YY'). La matriz
distancias, independientemente del tipo que sea, también puede ser obtenida a partir de
la matriz de productos escalares como define Gower (1966). Emplearemos también la

matriz de disefio X definida en la ecuacion (4.27).

Como hemos mencionado anteriormente, un gran nimero de calculos de los Analisis
Multivariantes emplean las matrices de productos cruzados Y'Y, una de ellas es el calculo
de las sumas de cuadrados, que como también se ha mencionado a lo largo del capitulo,
permite el calculo tradicional de este tipo de técnicas. Si calculamos la traza de la matriz
de productos cruzados, es decir, sumamos los valores de su diagonal principal, es posible

demostrar que se obtiene la Suma de Cuadrados Total

SCr=tr (Y'Y). (4.42)

Partiendo de la hipotesis particular

Q=B=0, (4.43)
se empleara el Modelo Lineal General Multivariante que ha sido descrito en la seccion

4.2.1 para contrastarla.

Es posible obtener los vectores estimados utilizando el estimador minimo cuadratico

de la ecuacion (4.2):

Y = XB = Ay,
donde H = X(XTX)_IXT. La diferencia entre los datos reales y los estimados permite
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A

calcular la matriz de residuales U =Y - Y = (I - H) Y.

Tanto la matriz de covarianzas como la matriz de productos escalares puede descom-
ponerse en una parte que estara explicada por el modelo y una parte residual. De forma

matricial puede escribirse como:

Y'Y =YY+ UTO, (4.44)
(0]
YY' = YY" + UU”. (4.45)

Como definimos en la (4.38), es posible descomponer las sumas de cuadrados total
en dos partes, una parte explicada por el modelo, que correspondera a las sumas de
cuadrados entre grupos, y otra parte residual, que sera asociada a la variabilidad existente

dentro de los grupos de estudio.

SCT = SCE + SCD (446)

Utilizando la descomposicion de la matriz de covarianzas definida en la (4.44) y de
forma analoga al caso de las sumas de cuadrados total (ecuacion (4.42)), es posible cal-

cular las sumas de cuadrados entre grupos y dentro de los grupos utilizando trazas:
SCy = tr (YY), (4.47)

SCp = tr (UT0). (4.48)

De la misma forma que la descomposicion de la ecuacion (4.46), y utilizando las de-

finiciones de las sumas de cuadrados de las ecuaciones (4.42), (4.47) y (4.48), se puede
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afirmar que

tr(YTY) = tr(YTY) + tr(UT0), (4.49)

de esta forma, es posible definir un pseudo-estadistico de contraste calculando, a partir

de las trazas y los grados de libertad del modelo, una F:

ir (V1Y) /K - 1

F=—— .
tr (UT0) /I-K

(4.50)

En esta pseudo - F no se emplean las covarianzas y correlaciones entre las variables
o individuos, C = Iy M = I, a diferencia de la hipotesis general del Modelo Lineal Ge-
neral Multivariante planteado en la ecuacion (4.3). Si solo existe una variable se habla
del estadistico empleado en el ANOVA, de la misma forma que en el estadistico F de la

ecuacion (4.39).

Utilizaremos el bootstrap no paramétrico sobre los individuos para estimar la distri-

bucién muestral.

Partiendo la matriz de distancias denominada A = (6y, s, ..., d;-1, &;), para todo 6;
vector de distancias del elemento i = (1,2,...,I - 1,I), tomaremos una muestra con [
elementos elegida al azar que denominaremos A" = (6}, 6,, ..., §_;, 6;). Se recalculara el
valor del estadistico con la nueva muestra A", cada valor de F sera denominada F”, igual
que en la explicacion anterior. Este proceso sera repetido un nimero de veces B fijado

con anterioridad antes de comenzar el analisis.

Utilizando las formulas (4.40) o (4.41) se calcularan los p-valores asociados al esta-

distico.

Si en lugar de la matriz de covarianzas empleamos la matriz de productos escalares
entre los individuos, es posible obtener la misma descomposicion ya que, partiendo de

dos matrices A y B, se cumple que tr (AB) = tr (BA). De esta forma, si el tr (YTY) =
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tr (YYT), es posible realizar la misma descomposicion del modelo que en la ecuaciéon

(4.49), pero empleando la matriz de productos escalares como en (4.45)

tr (YYT) = tr (YYT) + tr (UUT). (4.51)

Aunque la matriz de datos Y sea desconocida, es posible realizar esta particiéon par-
tiendo de la matriz de productos escalares, ya que es posible realizar las estimaciones de

la forma

A A A A

YY" =H(YY")H,

A A

0" = (1-H) (YY") (1-H).

Podemos obtener la matriz de productos escalares, a la que denominaremos G, como
ya habiamos mencionado anteriormente, a través de la formula propuesta por Gower

(1966), partiendo de cualquier matriz de distancias observadas A = (5,--)

G = (I-11,1])3 A1 - 11,1]). (4.52)

T

Esta matriz G sigue manteniendo las propiedades mencionadas anteriormente y pue-
de descomponerse como hemos mencionado en la ecuacion (4.51). De esta forma es
posible calcular la suma de cuadrados total a través de su traza (SCr = tr(G)). Em-
pleando los desarrollos anteriores, la suma de cuadrados entre grupos puede ser cal-
culada como SCy = tr (ﬂGﬁ) y la suma de cuadrados dentro de los grupos como
SCp = tr [(I - ﬂ) G (I - ﬂ)] y por lo tanto, se puede obtener el estadistico de contraste

de la ecuacion (4.53).
tr (AGH) /K - 1
tr[(I-H)G(1-H)] /I-K

F= (4.53)
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De nuevo, empleando remuestreos bootstrap para calcular la distribucién muestral
y los procedimientos descritos anteriormente, es posible obtener el p-valor asociado al
estadistico calculado a través de una de las dos ecuaciones ya mencionadas a lo largo del
documento (ecuacion (4.40) o (4.41)). De acuerdo con McArdle y Anderson (2001), este es
un estadistico de tipo IIl y es adecuado para regresion, MANOVA, MANCOVA e incluso

para disefios no balanceados.

4.6.2. Disefnos generales

Para generalizar los modelos, sera necesario utilizar una hipoétesis que incluya la
matriz de contrastes C que nos permita aislar los modelos. La hipdtesis contrastada debe

ser
Q=CB=0 (4.54)
Se ha suprimido la M de la hipéteisis del MLGM planteada en la ecuacion (4.3), ya

que en este contexto no es de interés realizar el contraste entre las variables.

Para contrastar la hipotesis (4.54), utilizando las ecuaciones (4.5), (4.6) y (4.7), con

estadisticos relacionados con las raices caracteristicas de HE™.

De esta forma el estimador de la hipotesis es

Q = CB = C(X'X)"'X"Y (4.55)

Es posible utilizar una pseudo F que tenga en cuenta el nimero de grados de libertad

de CB para contrastar la hipétesis.

Para contrastar esta hipotesis es posible utilizar un pseudo estadistico F que tenga

en cuenta los grados de libertad de CB, (V - 1):
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_tr (QRTQ) /(V - 1)
= (0T0) /(1 -K) (4.56)

El denominador de este estadistico no depende del planteamiento de la hipoétesis, por

lo tanto se mantendra igual que en los casos anteriores (ecuacion (4.50)).

Si se trata un Unico contraste, con una variable y se ha empleado la distancia eucli-
dea, este estadistico corresponde con una t de Student al cuadrado con (I - K) grados

de libertad, o lo que es lo mismo, una distribuciéon F de Snedecor con 1y (I - K) grados

de libertad.

Este tipo de modelos, que incluyen la matriz C, permiten estudiar disefios mas com-

plejos, realizar las comparaciones por parejas o aislar efectos.

Para realizar el contraste de la hipotesis (4.55), es posible utilizar la matriz de produc-
tos escalares (G), de forma analoga a lo realizado en las hipotesis mas sencillas (ecuacion

(4.43)). Para ello es necesario tener en cuenta que
tr (Q'R'Q) = tr (Q'R’R?Q) = tr (R QTOR™?) =
- tr (R2CBBTCTR™2) = tr (R’”ZC (X7X) " XTYY'X (X7X) CTR’W) -

= tr (R‘”2 C (X'X) "' X"GX (X'X) ' CTR ) .

Por ello, la F puede ser calculada de forma similar a la representada en la ecuacion

(4.53):

r [R2C (XTX) " XT6X (XTX) T CTR 2| /K -1

i o [(1-0)G(-A)]/I-K

(4.57)
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Igual que hemos realizado en los apartados anteriores, la distribuciéon muestral sera
calculada a través de boostrap, obteniendo un p-valor asociado de una de las formas

descritas en las ecuaciones (4.40) y (4.41).

4.7. Representaciones graficas

Las representaciones graficas de los Modelos Lineales Multivariantes son conocidas y
de gran interés, en concreto los graficos asociados al MANOVA. Este tipo de representa-
ciones busca estudiar la dimensionalidad de la hipotesis alternativa. E1 Analisis Canoénico
de Poblaciones o Coordenadas Discriminantes permite realizar este tipo de representa-
ciones graficas. En esta seccion se buscara una representacion grafica que pueda ser
asociada a los MANOVAs basados en distancias, que son objeto de estudio en este capi-

tulo, permitiendo que se realice un mejor estudio de la hipétesis alternativa.

La matriz de productos escalares, G, se emplea como base en las Coordenadas Dis-
criminantes, esto la convierte en una matriz muy util para realizar las representaciones
graficas de cualquiera de los MANOVAS basados en distancias que se han recogido en

este capitulo.

4.7.1. Analisis de Coordenadas Principales

Partiendo de una matriz de distancias observadas entre individuos A, se calculara la
matriz de productos escalares G, utilizando la ecuacion definida en (4.52), que permita
obtener la configuracion de puntos Z que reproduce los productos escalares, y por lo
tanto las distancias entre los individuos de estudio, de la forma mas fidedigna posible.

El Anaélisis de Coordenadas Principales, propuesto por Gower (1966), realiza este proceso.

En esta seccion 4.7.1 se recogeran las ideas principales de la técnica propuesta por

Gower.
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Es posible escribir la descomposicion en valores y vectores propios de la matriz G de

la forma

G = VAV, (4.58)

donde V contiene los vectores propios de la matriz G y A es la matriz diagonal que

contiene, ordenados de mayor a menor, los valores propios de esta misma matriz A =

diag (A1, Az, ..., Ap).

Existira una configuracion euclidea que permita reproducir las distancias observadas
en una dimension (I - 1), si la matriz de vectores propios V es definida positiva, y por lo

tanto, todos los valores propios son no negativos.

Es posible calcular una matriz Z que contenga las coordenadas buscadas

Z = VA2, (4.59)

Las variabilidad del modelo se encuentra en la matriz Z, que se ordenara de forma de-
creciente, de la misma forma que lo hacian los valores propios. Esto permite elegir solo
las primeras columnas para realizar una representacion en dimensién reducida. Utili-
zando los valores propios, es posible realizar el calculo de la cantidad de variabilidad

recogida por las A primeras coordenadas utilizando la férmula

2}11 A}
S

Es posible realizar este proceso con cualquier distancia de las definidas en la seccion
4.4, pero si la distancia no es euclidea, es posible que existan valores negativos y/o de

pequefia magnitud. Ademas, si la distancia utilizada es la distancia euclidea, estas coor-
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denadas coincidiran con las de las Coordenadas Principales.

Para solventar los valores negativos o de pequefia magnitud en la matriz de productos
escalares calculada a partir de las distancias existen en la literatura multitud de alterna-
tivas. En este trabajo emplearemos la opcion mas sencilla. Se realizara la aproximacion
a la matriz semidefinida positiva mas proxima sustituyendo los valores negativos por

ceros para reconstruir la matriz G.

Usar el Analisis de Coordenadas Principales (ACoA) después de realizar cualquiera
de los dos MANOVAs basados en distancias descritos a lo largo de este capitulo, equi-
valdria a realizar un Analisis de Componentes Principales (ACP)sobre el MANOVA con-
vencional. E] ACP busca encontrar las direcciones que maximizan la variabilidad total,
independientemente de si la variabilidad entre grupos lo es o no, si tras realizar un MA-
NOVA tradicional, nos interesa buscar las direcciones que hacen que la variabilidad entre
los grupos sea maxima en relacion a la variabilidad dentro de ellos, debe ser sustituido
el ACP por el Analisis Canoénico. Para los MANOVAs basados en distancias Gower y
Krzanowski (1999) propone, para recoger mejor las diferencias entre grupos, realizar un
ACoP sobre los centroides, aunque no las tenga en cuenta; este fue el mismo objetivo que
tuvieron Anderson y Willis (2003) al proponer la realizacion de una Analisis Canonico

sobre las Coordenadas Principales.

4.7.2. Analisis de Coordenadas Principales de la matriz de medias

Para realizar el Analisis de Coordenadas Principales de la matriz de medias debemos
partir de la matriz de distancias entre los centroides a la que denominaremos A. Gower

y Krzanowski (1999) describen como calcular esta matriz a partir de A, Dg y X

A = DI X'AXDY. (4.60)
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A continuacidn, realizaremos un ACoP, descrito en la seccion 4.7.1, de la matriz de

distancias a los centroides calculada en el paso anterior.

En primer lugar, realizaremos los calculos necesarios para obtener la matriz de pro-

ductos escalares partiendo de la matriz de distancias a los centroides

) 1 1., 1
G= (1——1 1T) (—A ) (I——l 1T>. 4.61
R IAS & 1K1k (4.61)

En segundo lugar, se debe obtener la descomposicion en valores y vectores propios

G = VAV, (4.62)

donde V contiene la matriz de vectores propios y A”* la matriz diagonal que contiene

los valores propios ordenados de forma descendiente, igual que en el caso anterior.

El ultimo paso sera realizar los calculos para obtener las Coordenadas Principales

(4.63)

Es posible emplear una version ponderada que tenga en cuenta los tamafios mues-
trales de los grupos que, aunque no se encuentran explicados en este documento, pero

si fue descrita por los mismos autores.

Gower (1968) también propuso una féormula para realizar la representacion de los

individuos iniciales sobre el grafico calculado con las medias.

Suponemos que es posible calcular la matriz de distancias de cada punto de la matriz

original Y a las medias de cada grupo, dicha matriz serd denominada Ay de dimensioén
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I x K ya que tiene las distancias de los I individuos a los centroides de los K grupos.

A partir de las matrices descritas en esta secciéon 4.7.2 y los elementos de la diagonal
principal de la matriz G, contenidos en el vector g, es posible obtener las coordenadas de
los individuos de la matriz original en la representacion de las medias, Zz, empleando la
siguiente formula

= 22

1
Zz = 5 (1Ig - AY) ZA . (464)

Si la matriz de datos original tiene datos continuos, es posible calcular los centroi-
des y, por lo tanto las distancias de los individuos a dichos puntos. Sin embargo, cuando
los datos son binarios, los centroides pueden no ser un vector de datos binarios, y por
lo tanto, esto imposibilitaria el calculo de las distancias a los centroides que permiten
la realizacion de representacion grafica sobre el grafico creado a partir de la matriz de
las medias. Una posible solucién para esta problematica seria calcular las Coordenadas
Principales en la dimension completa, obtener los centros y, partiendo de ellos, las dis-

tancias.

4.7.3. Regiones de confianza bootstrap para los centroides

Basandonos en el Analisis Canonico, crearemos regiones de confianza para los cen-
troides, pero ahora basadas en bootstrap. Para mostrar la region de confianza usaremos
los datos perturbados que muestren la variabilidad de los centroides. Estas regiones se
utilizan para hacer contrastes aproximados de comparacion de parejas de medias, utili-
zandose para comprobar la estructura de la hipotesis alternativa. Para la version clasica
del Analisis Canonico existe un procedimiento basado en bootstrap que puede encontra-
se en Duarte et al. (1998). Las regiones obtenidas con este procedimiento seran similares

a las obtenidas en el articulo de Amaro et al. (2008).

A diferencia de los procedimientos bootstrap anteriores, haremos el remuestreo bajo
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el supuesto de que hay diferencias entre los grupos, hasta ahora los remuestreos los he-
mos realizado bajo la hipotesis nula de que todos los grupos son iguales. Los remuestreos

bootstrap seran realizados dentro de cada uno de los grupos.

Dividiremos entonces los individuos de la matriz de distancias A, que hemos utilizado
hasta el momento y que contiene las distancias de los I individuos, en K grupos. De esta

forma, la matriz de distancias es ahora

A = (81(1)s s B1)s +ov s Sk oo s Ol(kys +ov s Sk o+ Obe(i)) -

Ahora, tomaremos muestras al azar con remplazamiento dentro de los grupos para

obtener
A = (5;(1), s 8y s Oy oo O iy o Shiiys 5;K(K))

siendo b = 1,..., By B el numero de muestras bootstrap tomadas.

Las distancias entre las medias igual que habiamos realizado en (4.60),
A, = D¢ XA, XDy, (4.65)
y, de la misma forma que en (4.61), la matriz de productos escalares sera

G, (1 - %1,(1,2) (%(A;)Z) (1 - %1,(1;). (4.66)

Igual que realizamos en (4.62) es posible realizar la descomposicioén en valores y vec-

tores propios de la matriz de productos escalares calculada
G, = V,A V], (4.67)
y como en (4.63) calcular las coordenadas principales para los centroides
Z, = VA2 (4.68)
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Cada una de las replicas bootstrap realizadas sobre las coordenadas de las medias de

los grupos representados se encuentran en las matrices Zj.

Las coordenadas descritas anteriormente pueden presentar algunos problemas, ya
que es posible encontrar variabilidad afiadida por el método empleado para la obtencién
de los valores y vectores propios, que debe ser tenida en cuenta antes de realizar la
representacion grafica. Es posible que la variabilidad de las replicas de las coordenadas
de los puntos sean importantes incluso cuando los valores ajustados son parecidos. Esta

variabilidad se puede deber a diversos factores:

Debido a que los vectores propios son unicos salvo el signo, es posible que exista

una reflexion de los ejes.

» Puede ocurrir una rotacion de los vectores propios, aunque se mantenga el espacio

bidimensional que ha sido generado.

» Cuando los valores propios tienen magnitudes similares, es probable que se pro-

duzca una inversion del orden de dichos valores.

» Lavariabilidad de las remuestras puede ser mas pequeiia que en la muestra original
al producirse las repeticiones, esto provoca que pueda existir una compresiéon de

los valores.

Es posible encontrar un desarrollo ampliado de los problemas que se pueden plantear

en este tipo de representaciones en Milan y Whittaker (1995).

De los errores planteados en el documento, el primero puede ser solucionado calcu-
lando el producto escalar de cada uno de los vectores propios de la matriz inicial con
su correspondiente de la replica bootstrap, si el producto escalar es negativo realizar un

cambio de signo. El Analisis de Procrustes permiten corregir el resto de las situaciones
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planteadas, aunque son problemas un poco méas complejos.

Procrustes

Partimos de dos configuraciones de puntos, en este caso tomaremos para los datos
originales la configuracién de puntos inicial Z obtenida de las coordenadas principales
de las medias (ecuacion (4.63)) y para las medias en una replica bootstrap la configura-
cién Z,;,. Suponemos que ambas estan centradas evitando el problema de la traslacion en

el Analisis Procrustes.

Mantendremos la primera como fija y realizaremos las transformaciones sobre la
segunda buscando conseguir la configuracion que mas se aproxime a la fijada, es decir
a nuestra configuracion inicial. Para ello sera necesario obtener una nueva matriz I,

definida como

Jy = 4,2, Ty,

donde t;, serd una constante y T; una matriz ortogonal, que hagan minima la discrepan-
cia entre Z y Z,. La matriz Z, ser4 rotada y re-escalada haciendo que su coincidencia con

7 sea maxima.

Para calcular t, y T}, sera necesario describir la matriz K, como

K, =77,
y su correspondiente descomposicion en valores singulares

K, = P,A,Q;.

Asi T}, puede definirse como
T, = P,Q;,

y t, de la forma

Lt (T7Z, (1-1'117) Z)
"o (2D (1-17117) Z)
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Tras esta modificacion, podemos suponer que ambas configuraciones son compara-
bles y pueden ser representadas sobre el mismo espacio. Para obtener la réplica de la

configuracion sustituiremos entonces Z; < J,,.

Para cada una de las coordenadas de los grupos, obtenemos entonces un conjunto
de réplicas. Este conjunto de coordenadas puede ser representado como una elipse de
concentracidon no paramétrica o una envolvente convexa de todos los puntos. de Leeuw
y Meulman (1986) presenta un procedimiento para realizar el calculo de la elipse corres-

pondiente.

4.8. Software para los MANOVAs basados en distan-
cias

Desde la creacion del PERMANOVA se han desarrollado diversos software que per-

miten realizar los calculos necesarios para aplicar la técnica a diversos tipos de datos.

Inicialmente se emplea el software desarrollado por Anderson (2005), este programa
ha sido integrado dentro del software PRIMER-e explicado en la seccién 4.8.1. Otro de
los programas estadisticos que integra un modulo para el calculo del PERMANOVA es

PAST 4.8.2.

Dentro del software de cédigo abierto R también existen varios paquetes que inte-
gran estos calculos, desarrollados en la secciéon 4.8.3, los paquetes vegan y pairwiseA-
donis contienen unicamente el PERMANOVA, sin embargo, el paquete PERMANOVA

contiene toda la informacion desarrollada en este capitulo.
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4.8.1. PRIMER-e (Clarke et al., 2017)

Este software no contiene en su version estandar el PERMANOVA, debe utilizarse

un paquete adicional al programa para poder realizar sus calculos.

El paquete PRIMER contiene un gran nimero de Analisis Multivariantes No Para-
métricos que emplean métodos de permutacion robustos para hacer sus calculos. En la

ultima version se incluye también la posibilidad de realizar analisis multivia.

El paquete adicional PERMANOVA, derivado del software original desarrollado por
Anderson, permite realizar la técnica que da nombre al paquete, el PERMANOVA, con
modelos complejos, ademas de algunas técnicas complementarias que pueden ser de in-

terés, como el Anélisis Discriminante.

4.8.2. PAST (Hammer et al., 2001)

PAST es un programa que solo ha sido desarrollado para equipos con sistema opera-
tivo Windows. Es un paquete gratuito con analisis univariantes y multivariante orienta-

dos, mayoritariamente, a datos del campo de la Ecologia.
Este software, igual que el anterior, contiene una interfaz grafica que facilita al usua-
rio la realizacion de numerosos analisis multivariantes y sus graficos asociados. Una de

las caracteristicas que se destacan de este software es la realizacion de graficos en 3D.

El PERMANOVA tanto de una via como de dos se podra encontrar en el Menu que

contiene el resto de Analisis Multivatiantes.
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4.8.3. R (R Core Team, 2021)

R es un software libre en el que existen un gran nimero de paquetes que permiten

la realizacion de multitud de técnicas estadisticas y representaciones graficas.

Para la realizacion de las técnicas presentadas en este capitulo, también existen va-
rios paquetes que permiten realizar los calculos del PERMANOVA, sin embargo, debido
a que la técnica BOOTMANOVA vy las representaciones graficas asociadas a ellas se han
presentado en trabajos recientes, se ha construido un paquete que contenga estas técni-

cas.

vegan (Oksanen et al., 2017)

Este paquete, que ya hemos mencionado en el capitulo de biplot (3.4), permitira la

realizacion de pruebas no paramétricas multivariantes, entre ellas el PERMANOVA.

La funcién que debemos utilizar sera "adonisZ2". Esta funcion requerira el modelo
que queremos contrastar, las respuestas estaran en un data frame y los predictores en

otro. Sera posible elegir la distancia y el nimero de permutaciones que vamos a utilizar.

Con este paquete no sera posible incluir un gran nimero de variables predictoras ni

realizar los contrastes a posteriori.

pairwiseAdonis

Este paquete sera complementario al anterior, se encuentra en GitHub, y permitira

realizar los contrastes a posteriores de los resultados de la funcién "adonisZ2".
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PERMANOVA (Vicente-Gonzalez y Vicente-Villardon, 2021)

Durante este trabajo se ha desarrollado este paquete, aunque se estan implementan-

do mejoras que no han sido incluidas anteriormente.

Con €l sera posible realizar los MANOVAs basados en distancias presentadas en es-
te capitulo. Podremos calcular las distancias recogidas en la seccion 4.4, los MANOVAs
recogidos en la seccién 4.3, se podran realizar los calculos tanto del PERMANOVA, de
la seccién 4.5, como del BOOTMANOVA de la seccion 4.6 con los modelos simples y los

mas complejos, y por lo tanto, sera posible realizar los contrastes a posteriori.

Las representaciones graficas descritas en la seccion 4.7 también estan incluidas den-

tro del paquete.

4.9. Ejemplo MANOVA basado en distancias

Este tipo de técnicas, como ha quedado resaltado a lo largo de todo el capitulo, son de
gran utilidad en un gran nimero de contextos en los que los datos recogidos no siguen
una distribucion normal, como ocurre en muchos casos del campo de la Eclologia, o el
numero de individuos es menor que el nimero de variables, como ocurre en un gran

numero de casos en los que se trabaja con datos genéticos, por ejemplo.

En esta seccién vamos a presentar dos ejemplos que corresponden con estas situa-
ciones, aunque puede ser aplicado en un gran numero de contextos. Se han elegido estos
dos casos ya que se trata de datos de respuesta binaria, presencia o ausencias de las va-
riables de estudio. En ambos ejemplos se utilizaran datos genémicos, que en la actualidad
tienen un gran interés para la ciencia, principalmente en el &mbito biologico, en concreto

utilizaremos secuenciacion de ARN.

En el primero de los casos, relacionado con la biologia, vamos a trabajar con la pre-
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sencia o ausencia del hongo Colletotrichum graminicola en plantas de maiz de diferentes
paises, extraidos de un experimento real realizado en un proyecto del Instituto de Inves-

tigacion en Agrobiotecnologia (CIALE) con el que estamos colaborando (seccion 4.9.1).

El segundo ejemplo que vamos a presentar corresponde con la presencia o ausencia
de SNP del cromosoma 10 para comparar 10 grupos raciales. Los datos estan asociados

a la fase III de un proyecto internacional denominado HapMap (seccién 4.9.2).

En ambos casos realizaremos tanto el PERMANOVA, como el BOOTMANOVA, vy si

fuera necesario los contrastes a posteriori.

Para realizar estos analisis utilizaremos el software estadistico R (R Core Team, 2021),
en concreto, el paquete PERMANOVA (Vicente-Gonzalez y Vicente-Villardon, 2021), de-

sarrollado para ejecutar los calculos de este tipo de analisis.

Existen trabajos en diferentes campos que aplican el PERMANOVA, sin embargo so-
lo Vicente-Gonzalez y Vicente-Villardon (2019) contiene el BOOTMANOVA.

4.9.1. Ejemplo 1. Colletotrichum graminicola

Anderson et al. (2004) presenta que aproximadamente el 30 % de las enfermedades
en plantas se deben a hongos fitopatogenos influyendo notablemente tanto en el &mbito
de la Ecologia como en el de la Agricultura. En este mismo articulo es posible encontrar
algunos ejemplos en el ambito ecoldgico que afectan a especies que han sido infectadas
por hongos atacando la supervivencia de la especie. Desde el punto de vista de la agri-
cultura, la infecciéon por hongos puede provocar importantes perdidas econémicas en los

productores.

En este trabajo vamos a presentar un hongo concreto, el Colletotrichum graminico-

la (o Glomerella graminicola). Este tipo de hongo puede infectar a un gran nimero de
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plantas, sin embargo uno de los hospedadores principales son las plantas del maiz. En

esta planta provoca una enfermedad denominada antracnosis.

La antracnosis produce unas manchas, similares a las manchas de humedad, prin-
cipalmente en las hojas y tallos de la planta que infecta. Si no se elimina el hongo y
controla la enfermedad puede llegar a producir que las plantas o tejidos infectados se
marchiten y mueran. Existen algunos estudios como el de O’Connell et al. (2012), que

recoge el impacto econémico que tuvo en EE.UU..

Su genoma se encuentra organizado en un total de 13 cromosomas, 3 de los cuales son

minicromosonas con un tamafio menor de 1 Mb; el tamafio total del genoma es de 57 Mb.

Este primer ejemplo, como hemos mencionado en la introduccién de la aplicacion
practica, pertenece a un proyecto realizado por el CIALE, sobre 9 tipos de cepas de la

planta del maiz infectadas con el hongo Colletotrichum graminicola.

Base de datos

La base de datos utilizada contendra un total de 103 cepas diferentes, que estan divi-

didas en 9 tipos segun su pais de procedencia:

Argentina (AR)
= Brasil (BR)

= Canada (CA)

= Croacia (HR)
= Eslovenia (SI)
= Francia (FR)

» Portugal (PT)

120



VNiVERSiDAD

CAPITULO 4. MANOVA BASADO EN DISTANCIAS DSALAMANCA

= Suiza (CH)
= EE.UU. (US)

De la secuenciacion del ARN del hongo Colletotrichum graminicola se obtienen 13183
variables, sin embargo el método de secuenciacion genera que los datos recuperados ten-
ga la informacién por duplicada, por ello eliminaremos aquellas variables cuya presencia

era 0, de esta forma reducimos el numero de variables a 6419.

Objetivos del ejemplo 1
Los objetivos de nuestros ejemplo seran:

Objetivo 1. Estudiar si existen diferencias significativas entre las cepas de maiz someti-

das a estudio.

Objetivo 2. Analizar, si fuera pertinente, entre qué grupos de cepas existen diferencias

significativas.
Objetivo 3. Crear agrupaciones entre los tipos de cepas sometidas a estudio.

Objetivo 4. Extraer las variables con mayor relevancia para cada uno de los grupos.

Metodologia

Como mencionadbamos en la introducciéon de esta seccidn, este ejemplo permitira

ilustrar las técnicas presentadas en el presente capitulo.

Por ello, emplearemos en primer lugar el Analisis PERMANOVA y BOOTMANOVA
para realizar los contrastes generales y el analisis Post-Hoc en caso de que sea necesa-
rio, utilizaremos la correccidon de Bonferroni. A continuacidn, realizaremos el Analisis de
Coordenadas Principales y un Analisis de Coordenadas Principales sobre los centroides
con sus regiones de confianza bootstrap asociadas. Por ultimo, terminaremos realizando

su representacion biplot asociada.
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Resultados

En primer lugar, realizaremos el analisis PERMANOVA propuesta por McArdle y
Anderson (2001) para buscar diferencias entre los tipos de cepas del maiz. La matriz de
distancias de partida se calculara empleando el indice de similaridad denominado "Con-
cordancia Simple". Se utilizaran 10000 permutaciones y se extraeran 4 dimensiones para
la posterior representacion grafica. Los valores para el contraste general es posible en-

contrarlas en la tabla 4.2.

Explicada | Residual | GL. Num | GL. Denom | F-exp p-valor

5.586306 | 9.092764 8 94 7.218828 | 0.00049975

Tabla 4.2: Resultados PERMANOVA de las especies del tipo de cepa de maiz

A continuacion, realizamos el analisis BOOTMANOVA propuesto recientemente por
Vicente-Gonzalez y Vicente-Villardon (2019) con el mismo objetivo. Igual que en el PER-
MANOVA emplearemos 10000 réplicas bootstrap y extraeremos 4 dimensiones. Los re-

sultados del contraste general se pueden encontrar en la tabla 4.3.

Explicada | Residual | G.L. Num | GL. Denom | F-exp p-valor

5.586306 | 9.092764 8 94 7.218828 | 9.999e-05

Tabla 4.3: Resultados BOOTMANOVA de las especies del tipo de cepa de maiz

Con ambas técnicas observamos que existen diferencias altamente significativas en-
tre los tipos de cepas de maiz. La diferencia entre los resultados de ambas técnicas es
pequeiia, sin embargo el BOOTMANOVA puede mejorar los resultados del PERMANO-

VA en algunos casos concretos.

Puede ser de interés en este tipo de trabajos estudiar si alguna de las cepas se ha

infectado menos con el hongo, para ello podemos utilizar los contrastes para cada uno
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de las cepas de maiz. Para ello serd necesario construir la matriz de contrastes C de la

forma:

o o o o

(=]

(= - =

0 0
1 0
0 1
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0

0 0
0

0 0
1 0
0 1
0 0
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0 0
0 0
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0 O
0 0
0 0
0 O
1 0
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0 0
0 O

AR BR CA HR SI FR PT CH US

0 0

0
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
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CA
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SI
FR
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CH

UsS

Los resultados son iguales en ambas técnicas, asi que en la tabla 4.4 se recogen los

resultados obtenidos para el PERMANOVA.

Explained | Residual | df Num | df Denom F-exp p-value | p-value adj.
C Argentina | 0.2400687 | 8.939156 1 94 2.524450 | 0.0017998 0.016
C Brasil 1.7310059 | 8.939156 1 94 18.202452 | 0.0001000 0.001
C Canada 0.8370673 | 8.939156 1 94 8.802210 | 0.0001000 0.001
C Croacia 0.3853276 | 8.939156 1 94 4.051925 | 0.0001000 0.001
C Francia 0.4423493 | 8.939156 1 94 4.651539 | 0.0001000 0.001
C Portugal 0.1734589 | 8.939156 1 94 1.824013 | 0.0180982 0.163
C Eslovenia | 0.2213611 | 8.939156 1 94 2.327731 | 0.0033997 0.031
C Suiza 0.5305575 | 8.939156 1 94 5.579096 | 0.0001000 0.001
C EE.UU. 0.9226418 | 8.939156 1 94 9.702072 | 0.0001000 0.001

Tabla 4.4: Resultados de los contrastes para cada tipo de cepa de maiz

Podemos destacar la cepa de Portugal, es la tinica que no es significativa. El resto de
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contrastes son altamente significativos excepto la cepa de Argentina y la de Eslovenia

que solo son estadisticamente significativas.

Ya que existen diferencias estadisticamente significativas entre los grupos, es de in-
terés saber entre qué tipos de cepas se presentan estas diferencias. Se ha recogido todas

las combinaciones en la tabla 4.5.

En la mayor parte de las combinaciones se encuentran diferencias altamente sig-
nificativas entre las cepas, aunque destaca, por ejemplo la cepa de Argentina que no
presenta diferencias significativas con la mitad de las cepas, Croacia, Francia, Portugal
y Eslovenia. Ademéas de con la cepa de Argentina, la de Croacia no presenta diferencias
significativas con la de Portugal y con la de Eslovia. La variedad francesa no presenta
diferencias significativas con las cepas portuguesas y suizas. Por ultimo, la variedad de
Portugal, ademas de con los cepas de los paises ya mencionados, no presenta diferencias

con la de Eslovenia.
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H Explained ‘ Residual ‘ df Num ‘ df Denom ‘ F-exp ‘ p-value ‘ p-value adj.
AR-BR 0.2455091 8.939156 1 94 2.5816596 0.0001000 0.004
AR-CA 0.1622990 8.939156 1 94 1.7066610 | 0.0001000 0.004
AR-HR 0.0378994 8.939156 1 94 0.3985330 | 0.0206979 0.745
AR-FR 0.0417259 8.939156 1 94 0.4387700 | 0.0119988 0.432
AR-PT 0.0328306 8.939156 1 94 0.3452314 0.0507949 1.000
AR-SI 0.0403269 8.939156 1 94 0.4240587 0.0126987 0.457
AR-CH 0.0644330 8.939156 1 94 0.6775476 0.0005000 0.018
AR-US 0.1821381 8.939156 1 94 1.9152796 | 0.0001000 0.004
BR-CA 0.4108316 8.939156 1 94 4.3201143 | 0.0001000 0.004
BR-HR 0.2920548 8.939156 1 94 3.0711124 | 0.0001000 0.004
BR-FR 0.2902573 8.939156 1 94 3.0522110 0.0001000 0.004
BR-PT 0.2455235 8.939156 1 94 2.5818104 0.0001000 0.004
BR-SI 0.2545319 8.939156 1 94 2.6765389 | 0.0001000 0.004
BR-CH 0.2981651 8.939156 1 94 3.1353649 | 0.0001000 0.004
BR-US 0.4225859 8.939156 1 94 4.4437161 0.0001000 0.004
CA-HR 0.1781262 8.939156 1 94 1.8730923 | 0.0001000 0.004
CA-FR 0.2103640 8.939156 1 94 2.2120895 0.0001000 0.004
CA-PT 0.1342767 8.939156 1 94 1.4119917 0.0001000 0.004
CA-SI 0.1410030 8.939156 1 94 1.4827217 | 0.0001000 0.004
CA-CH 0.2103417 8.939156 1 94 2.2118559 | 0.0001000 0.004
CA-US 0.0812981 8.939156 1 94 0.8548931 0.0001000 0.004
HR-FR 0.0610680 8.939156 1 94 0.6421630 0.0009999 0.036
HR-PT 0.0531519 8.939156 1 94 0.5589208 0.0014999 0.054
HR-SI 0.0458715 8.939156 1 94 0.4823630 0.0041996 0.151
HR-CH 0.0890184 8.939156 1 94 0.9360765 | 0.0001000 0.004
HR-US 0.1856924 8.939156 1 94 1.9526546 | 0.0001000 0.004
FR-PT 0.0400217 8.939156 1 94 0.4208498 0.0142986 0.515
FR-SI 0.0546213 8.939156 1 94 0.5743720 0.0006999 0.025
FR-CH 0.0516402 8.939156 1 94 0.5430241 0.0027997 0.101
FR-US 0.2242653 8.939156 1 94 2.3582694 | 0.0001000 0.004
PT-SI 0.0394110 8.939156 1 94 0.4144280 0.0144986 0.522
PT-CH 0.0582513 8.939156 1 94 0.6125437 | 0.0008999 0.032
PT-US 0.1510679 8.939156 1 94 1.5885592 0.0001000 0.004
SI-CH 0.0737736 8.939156 1 94 0.7757687 0.0002000 0.007
SI-US 0.1503182 8.939156 1 94 1.5806766 | 0.0001000 0.004
CH-US 0.2291435 8.939156 1 94 2.4095661 0.0001000 0.004

Tabla 4.5: Contrastes a Posteriori de los tipos de cepas del maiz

Por lo tanto, se pueden subdividir las cepas en dos conjuntos, por un lado Argentina,
Croacia, Francia, Portugal y Eslovenia, y por otro Brasil, Canada y Estados Unidos, Suiza

se encuentra entre los dos conjuntos aunque mas proximo al primero.
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Realizando la representacion grafica del Analisis de Coordenadas Principales pode-
mos observar que en el grupo de Brasil, Canada y EE.UU. quedara dividido en dos, por
un lado Brasil y por otro las cepas de Canada y Estados Unidos. Se puede observar esta

representacion grafica en la figura 4.3.

Principal Coordinates

\_Eslovenia
'}_'\%}:ﬁrﬁemina
..

‘g'Su\za

Figura 4.3: Anélisis de Coordenadas Principales de los tipos de cepas de maiz

La representacion generada como resultado del PERMANOVA y del BOOTMANO-
VA, si utilizamos las cuatro dimensiones calculadas, se encuentra en la figura 4.4. Esta
representacion permite observar que se pueden separar algunas cepas mas.

El grafico que se encuentra en la parte superior izquierda, el grafico a), presenta los mis-
mos grupos que ya se habian mencionado en la figura 4.3, en el que las cepas de Brasil
se presentaba separadas del resto de los tipos de cepas.

En la siguiente representacion, grafico b), permite observar como la dimension 3 dife-
rencia a Eslovenia del resto de paises del grupo.

El grafico c), separara a Suiza y a Portugal, que hasta ahora en todos los graficos se ha-
bian presentado superpuestos, es decir, la dimension 4 permitira separar estos dos tipos

de cepas.
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Figura 4.4: Representacion grafica del PERMANOVA en a) las dimensiones 1y 2, b) las dimensiones 1y 3,

c) las dimensiones 1y 4 y d) las dimensiones 2 y 3.

Las cepas de EE.UU. y Canada se mantendran juntas en todas las representaciones gra-

ficas, igual que ocurre con las cepas de Argentina y Croacia.

Si incluimos las regiones bootstrap descritas en la seccion 4.7.2 se pueden observar
los resultados a los contrastes que habiamos descrito en la tabla 4.5. Igual que en el caso
anterior, se pueden observar diferenciadas las regiones de confianza de los tres grupos

especificados anteriormente.

Ademas este grafico (figura 4.5) permite ilustrar los contrastes a posteriori. Se puede
observar que en aquellos casos en los que habiamos sefialado que no existen diferencias
significativas las elipses de las regiones de confianza se superponen, por ello en el grupo
mas grande de circunferencias superpuestas es posible encontrar a Argentina, Croacia,
Francia, Portugal y Eslovenia. Sin embargo, Brasil que presenta diferencias altamente

significativas con el resto de paises se encuentra separada del resto de grupos en tres de
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Figura 4.5: Regiones bootstrap para los tipos de cepas de maiz

los cuatro planos presentados.

A continuacioén, realizaremos las representaciones biplot asociadas. si realizamos un
biplot logistico empleando el descenso del gradiente podemos caracterizar a un gran
numero de grupos. Utilizando una representacion del biplot logistico calculado con el
método del descenso del gradiente podemos observar algunas de las caracterizaciones
de los grupos presentados en los graficos anteriores. Estas representaciones graficas se-
ran calculadas Gnicamente con las variables que sean significativas al cruzarlas con los
grupos, es decir 2379 variables, y se proyectaran unicamente aquellas cuya calidad de

representacion sea mayor del 50 %.

La representacion de las dimensiones 1 y 2 muestran las variables que caracterizan

los grupos presentados en el PCoA.

Los tipos de maiz de Argentina, Croacia, Eslovenia, Francia, Portugal y Suiza, que
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Figura 4.6: Dimensiones 1y 2 del Biplot Logistico por el método del Descenso del Gradiente

~all

conforman un primer grupo, se caracterizan por tener una probabilidad alta de poseer
las variables que se encuentran en la esquina inferior izquierda, englobadas en una elipse
gris, y bajas probabilidades de tener las variables de la esquina superior derecha, englo-
badas en una circunferencia marron.

Las variables de la elipse verde caracterizaran al segundo grupo, formado por Canada y
Estados Unidos. El grupo 2 sera altamente probable que tenga las variables de la elipse
verde, mientras que sera poco probable que se expresen los genes de la circunferencia
azul.

El tercer grupo, que solo lo forma Brasil, estara caracterizado por las altas probabilidades

de que se presenten las variables que estan dentro de la circunferencia naranja.

Utilizando el plano formado por las dimensiones 2 y 3 y el construido a partir de las
dimensiones 2 y 4, es posible caracterizar mejor el grupo 2. Se puede observar en le gra-
fico 4.7. En ambos graficos, en el lado derecho se observan las variables que es altamente
probable que se expresen en los tipos de cepas de maiz de los paises de Canada y Estados

Unidos.
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Figura 4.7: Dimensiones 2 y 3y 2 y 4 del Biplot Logistico por el método del Descenso del Gradiente

Conclusiones

= Se ha comprobado que se presentan diferencias altamente significativas entre los
tipos de cepas sometidas a estudio tanto con el analisis PERMANOVA, como con

el BOOTMANOVA.

= Presentan diferencias significativas entre casi todos los tipos de cepas excepto en-
tre Argentina y Croacia, Francia, Portugal y Eslovenia; entre Croacia y Portugal
y Eslovenia; entre Francia y Portugal y Suiza; y entre Portugal y Eslovenia. To-
das ellas pueden ser observadas en la representacion grafica asociada en la que se

incluyen regiones de confianza bootstrap.

» Se pueden describir tres grandes grupos de tipos de cepas, el primero estara for-
mado por Argentina, Croacia, Eslovenia, Francia, Portugal y Suiza, el segundo por

Canada y Estados Unidos, y el tercero y ultimo, unicamente por Brasil.

» Se han agrupado las variables proyectadas sobre el grafico con una calidad de re-
presentacion mayor del 50 % en 5 grupos que caracterizan cada uno de los tres

conjuntos de tipos de cepas presentados anteriormente.
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4.9.2. Ejemplo 2. Proyecto HapMap

Como ya se mencionaba en la introduccion de esta seccién, uno de los ambitos cien-
tificos que mayor cantidad de datos genera es aquel que estudia la genética de los seres
vivos. En este caso vamos a estudiar directamente la propia cadena de ADN, utilizando

las cadenas complementadas directamente en el microarray.

La secuencia de bases de la cadena de ADN entre dos personas se parece en un 99,9 %,
el 0,1 % restante es el que permite la existencia de diferencias en el color del cabello, de
los ojos o de la piel, pero no Unicamente estas diferencias, también afecta al riesgo del
individuo a padecer una enfermedad o la posibilidad de tener algunas de ellas, o al grupo

sanguineo al que pertenece.

Dentro de la secuencia de nucleétidos del ADN existen puntos donde la secuencia
cambia en una unica base, los nucleodticos donde esto ocurre se dice que sufren un po-
limorfismo mononucleotidico o SNP (siglas del nombre inglés "Single Nucleotide Poly-
morphism"). Un patrén de un gran nimero de SNPs se constituyen como un unico bloque
que recibe el nombre de haplotipo y, generalmente, la probabilidad de que exista una re-
combinacién genética dentro de un haplotipo es muy baja por lo cual, de forma general,

se hereda la secuencia de SNPs completa.

En este ejemplo emplearemos la base de datos de la Fase III del proyecto HapMap,
realizando los analisis con el software estadistico R (R Core Team, 2021), en concreto con
los paquetes PERMANOVA (Vicente-Gonzalez y Vicente-Villardon, 2021) y MultBiplotR
(Vicente-Villardon, 2021).

Mas informacioén sobre este proyecto se puede obtener en los articulos asociados al
HapMap en la bibliografia (International HapMap Consortium y others, 2005; McVean
et al., 2005).

También existen algunos articulos que presentan su disconformidad con este proyec-
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to (Terwilliger y Hiekkalinna, 2006).

La utilizacion de los datos generados por este proyecto ha sido muy diversa (Manolio
et al., 2008; Bell et al., 2011; McVean et al., 2005; Deloukas y Bentley, 2004; Gitschier, 2009;
Thorgeirsson et al., 2008; Smyth et al., 2006), algunas de las aplicaciones mas habituales

es la busqueda de genotipos o SNP asociados a enfermedades.

Base de datos

El HapMap es un proyecto que comenz6 en una reunion en el afio 2002 con la inten-
ciéon de muestrear una serie de individuos y generar un mapa de haplotipos (Haplotypes
Map) del genoma humano. El estudio fue realizado por centro de investigacién de cinco
paises diferentes ( Reino Unido, Canada, Japon, China, Nigeria y Estados Unidos) y el

proyecto fue dividido en tres etapas diferentes.

Fase I: Sus resultados son publicados en el afio 2005. La muestra recogida en esta pri-
mera etapa fue de 269 personas divididas entre Nigeria, Japon, China y Estados
Unidos (diferenciando el linaje de ascendencia) en representacion de la poblacion

mundial. Se encuentran mas de un millén de resultados.

Fase II: Los resultados de esta fase del proyecto fueron publicados en el afio 2007. Se
continua con la misma muestra, pero se pretende encontrar un mayor numero de

SNP (3,2 millones) (International HapMap Consortium, 2007; Skipper, 2007).

Fase III: En la ultima fase del proyecto publicada en 2009 se aumentan las poblaciones
de las 5 de la fase I a 11. Los SNP afiadidos como resultados al estudio fueron 1,6

millones.

Dentro de cada uno de los haplotipos existen una serie de SNPs que lo identifican y
se denominan tag SNPs. Los tag SNPs se presentaran como los resultados del proyecto.

En total el proyecto identifica en torno 10 millones de SNPs de los cuales 500000 son tag
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SNPs.

Los datos que vamos a analizar en este apartado (4.9.2) corresponden a la Fase IIl y
contienen las 11 poblaciones. La tabla 4.6 contiene todas las areas poblacionales donde
se han recogido las muestras acompanadas de las letras con las que se han codificado en

el software para realizar los analisis:

Codigo | Poblacion

CEU Utah con ascendencia Europa del norte y occidental.

CHB Chinos Han de Beijing, China.

JPT Japoneses de Tokyo, Japon.

YRI Yoruba de Ibadan, Nigeria.
ASW | Estadounidenses del suroeste con ascendencia africana.

CHD | Chinos en la metrépolis de Denver, Colorado, Estados Unidos.

GIH Indios Gujarati residentes en Houston, Texas, Estados Unidos.
LWK | De étnia Luhya de Webuye, Kenia.
MKK Massais de Kinyawa, Kenia.

MEX De Los Angeles, California, Estados Unidos con ascendencia mejicana.

TSI Residentes en la Toscana de Italia.

Tabla 4.6: Poblaciones de la fase III del proyecto HapMap con la codificacién realizada en la aplicacion

practica.

Todos los datos recogidos llevan asociado un compromiso y consentimiento infor-
mado internacional del proyecto (Rotimi et al., 2007) asi como un estudio ético de la

investigacion (International HapMap Consortium y others, 2004).
Se han utilizado solamente los datos del cromosoma 10 y se han eliminado todos

aquellos polimorfismos que tienen datos perdidos resultando en una matriz de 1397 indi-

viduos en los que se han obtenido 30684 alelos correspondientes a 15342 polimorfismos.
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Objetivos del ejemplo

Para el ejemplo del proyecto HapMap los objetivos planteados seran los siguientes:

Objetivo 1. Analizar la presencia de diferencias significativas en los polimorfismos el

cromosoma 10 en las diferentes poblaciones del estudio.

Objetivo 2. Buscar comportamientos diferenciados de estos polimorfismos en cada una

de las poblaciones en relacion al resto de ellas.

Objetivo 3. En el caso de que existan diferencias significativas, estudiar entre cuales de

estas poblaciones se presentan esas diferencias.

Objetivo 4. Presentar diferentes agrupaciones creadas entre las poblaciones de estudio.

Metodologia

Este ejemplo permitira ilustrar las técnicas presentadas en este capitulo.

En primer lugar se emplearan el PERMANOVA y el BOOTMANOVA, que debido a
sus dimensiones obtienen resultados muy similares, tanto para los contrastes genera-
les como para el analisis de contrastes a posteriori en caso de que sea necesario, con
la correcciéon de Bonferroni debido a su tamafio. Al realizar el Analisis de Coordenadas
Principales y el Andlisis de Coordenadas Principales sobre sus centroides con sus regio-

nes de confianza bootstrap asociadas.

Finalmente se realizaran los biplot asociados a este analisis.

Resultados

Comenzamos aqui con el Analisis de Coordenadas Principales para todos los indivi-

duos a partir de la matriz de distancias calculada usando como indice de similaridad el

a+d
a+b+c+d”

coeficiente de concordancia simple La tabla 4.7 muestra la varianza explicada por

las 10 primeras dimensiones que, en conjunto no supera el 14 %. Esto ocurre de forma
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habitual en los casos en los que el nimero de variables e individuos es muy elevado.

Eigenvalues Variance Explained Cummulative

Dim 1 0.011898 7.795 7.795
Dim 2 0.005504 3.606 11.400
Dim 3 0.000739 0.484 11.884
Dim 4 0.000718 0.470 12.355
Dim 5 0.000635 0.416 12.770
Dim 6 0.000359 0.235 13.006
Dim 7 0.000340 0.223 13.228
Dim 8 0.000336 0.220 13.448
Dim 9 0.000331 0.217 13.665
Dim 10 0.000327 0.214 13.879

Tabla 4.7: Varianza explicada por las coordenadas principales de los datos de Hapmap

Realizando la representacion grafica del primer plano principal del Analisis de Coor-

denadas Principales se muestra en la figura 4.8.

En este grafico es posible observar una separacion bastante clara entre las diferentes
razas del estudio. En la parte izquierda del grafico se encuentran los individuos de raza
negra, es decir los Yoruba, los de étnia Luhya, los Estadounidenses del suroeste con as-
cendencia africana y los Massais.

En la parte inferior derecha aparecen aquellos que tienen raza asiatica, los japoneses, los
chinos en la metropolis de Denver y los chinos Han de Beijing.

En la parte superior se encuentran aquellos individuos que tienen raza blanca, es decir
los individuos residentes en la Toscana y los individuos de Utah con ascendencia de Eu-
ropa del norte y occidental.

Los individuos restantes, que se encuentran en las posiciones intermedias recoge a los

mejicanos y a los indios.

Sera de interés tener como referencia los deméas planos que conforman las 10 dimen-

siones, por ello se han recogido en la figura 4.9.
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Principal Coordinates
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Figura 4.8: Primer plano principal del ACoP para los datos completos

El plano formado por las dimensiones 3 y 4 es capaz de discriminar los grupos MEX
y GIH y separar la poblacion MKK de las del resto de raza negra.
El resto de los planos no muestra ninguna separacion clara entre los grupos de estudio.
Los resultados son similares a los obtenidos por Demey et al. (2008) con los datos de la fa-
se I (solo 4 grupos) y el cromosoma 22, que en aquel caso la tercera coordenada principal
separaba los dos grupos de asiaticos. Igual que en ese caso, en este analisis, los grupos
no tienen obligatoriamente que separarse, ya que maximizamos la variabilidad total y

no la variabilidad entre grupos.

A continuacion, realizaremos los contrastes generales para buscar diferencias entre
las poblaciones de estudio utilizando MANOVAs basados en distancias. En la tabla 4.8 se
encuentran los resultados obtenido tanto para el PERMANOVA, con 1000 permutacio-

nes, y BOOTMANOVA con 1000 repeticiones bootstrap.
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Figura 4.9: Dimensiones de la 3 a la 10 del ACoP para los datos completos

Se encuentran diferencias altamente significativas entre las poblaciones del estudio.
Es de interés, igual que en el caso anterior, saber si alguno de los contrastes individuales

es significativo. Estos contrastes individuales se encuentran en la tabla 4.9.

Todos los contrastes son altamente significativos, se puede afirmar que todas las po-

blaciones del estudio poseen caracteristicas unicas.

Para estudiar entre qué grupos se presentan diferencias significativas realizaremos
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Explicada Residual GL.Num G.L.Denom F-exp p-value

Total 4.169 18.622 10 139 3.112  0.000100

Tabla 4.8: PERMANOVA y BOOTMANOVA global para los datos de HAPMAP

Explained Residual G.L.Num G.L.Denom F-exp p-value

C ASW 1.05 183.78 1 1386 7.92 0.00
C CEU 2.89 183.78 1 1386 21.78 0.00
C CHB 3.38 183.78 1 1386 25.52 0.00
C CHD 2.84 183.78 1 1386 21.45 0.00
C GIH 1.59 183.78 1 1386 11.96 0.00
CJPT 2.96 183.78 1 1386 22.30 0.00
C LWK 2.51 183.78 1 1386 18.94 0.00
C MEX 1.60 183.78 1 1386 12.10 0.00
C MKK 2.48 183.78 1 1386 18.71 0.00
C TSI 1.75 183.78 1 1386 13.22 0.00
CYRI 5.35 183.78 1 1386 40.36 0.00

Tabla 4.9: Contrastes del PERMANOVA y BOOTMANOVA para el proyecto HapMap

los contrastes a posteriori que se recogen en la tabla 4.10 que muestra las comparaciones

entre todos los grupos de estudio.

Se encuentran diferencias altamente significativas entre la mayor parte de los grupos,
sin embargo, existen tres parejas que no se puede afirmar que presenten diferencias entre

sus individuos:

= Los individuos de Utah con ascendencia Europea del norte y occidental (CEU) y

los Residentes en la Toscana de Italia (TSI).

= Los chinos Han de Beijing, China (CHB) y los chinos en la metrépolis de Denver,

Colorado, Estados Unidos (CHD).

» Los chinos en la metrépolis de Denver, Colorado, Estados Unidos (CHD) y los ja-
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poneses de Tokyo, Japon.

Se puede observar una relaciéon mayor, o una menor diferenciacion, entre los indivi-

duos con ascendencia europea por una lado, y de ascendencia asiatica por otro, que con

el resto de los individuos del estudio.

Emplearemos las representaciones graficas sobre los centroides descritas en este ca-
pitulo para ilustrar los resultados obtenidos a partir de este analisis. Se incluiran los

graficos con regiones de confianza bootstrap para ayudar en la interpretacion de los re-

sultados.

Comenzaremos realizando la representacion grafica del PERAMANOVA. El primer

plano factorial se encuentra en la figura 4.10.

PERMANOVA (p-value = 1e-04)

Dimension2 (22.23%)

o'FSi

A
2

Dimension1 (41.57%)

Figura 4.10: Dimensiones de la 3 a la 10 del ACoP sobre los centroides para los datos completos

El primer plano principal del ACoP, que aparece en la figura 4.8, es muy similar al

que obtenemos como resultado de la representacién grafica del PERMANOVA, figura
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4.10. Se observa que la distribucion de los grupos es la misma que hemos mencionado

anteriormente.

Igual que realizdbamos en el caso del Analisis de Coordenadas Principales, utilizare-
mos las 10 primeras componentes para crear estos graficos de Coordenadas Principales

sobre los centroides. Las representaciones del resto de planos aparecen en la figura 4.11.

PERMANOVA (p-value = 1e-04 ) PERMANOVA (p-value = 1e-04 )
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Figura 4.11: Dimensiones de la 3 a la 10 del ACoP sobre los centroides para los datos completos

Utilizando el plano 3-4 es posible separar los grupos de individuos del suroeste de
Estados Unidos con ascendencia africana (ASW) y aquellos individuos con ascendencia

mejicana que son de Los Angeles, California, Estados Unidos, del resto de los grupos

(MEX).
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El plano que utiliza las dimensiones 5 y 6 permitira diferenciar 6 poblaciones del resto de
los individuos que se encuentran en la zona central del grafico: los residentes en la Tos-
cana de Italia (TSI); los japoneses de Tokyo, Japon (JPT); los indios Gujarati residentes
en Houston, Texas, Estados Unidos (GIH); los yotuba de Ibadan, Nigeria (YRI); los chinos
de la metropolis de Denver, Colorado, Estados Unidos (CHD); y los individuos de Utah
con ascendencia de Europa del norte y occidental (CEU).

El plano siguiente, creado por las dimensiones 7 y 8, permite separar, ademas de algunos
grupos que ya se han separado en planos anteriores, como TSI, CEU, JPT, YRI, el grupo
de individuos de étnia Luhya de Webuye, Kenia.

El dltimo plano construido, plano 9-10, separara las dos poblaciones restantes que hasta
ahora no habian aparecido, los chinos Han de Beijing, China y los massais de Kinyawa,

Kenia.

Se puede observar que este tipo de graficos nos permite separar con mayor precision

todas las poblaciones sometidas a estudio.

Empleando las regiones de confianza bootstrap se ha generado el grafico 4.12 para el
plano 1-2.
Se observan los grupos definidos anteriormente de forma mas clara que en las dos

representaciones anteriores, ﬁguras 4.8, 4.10.

Utilizando los planos restantes, en el grafico analogo al de la figura 4.11, es posible
estudiar los contrastes a posteriori recogidos en la tabla 4.10. Estos graficos es posible

encontrarlos en la figura 4.13

En el plano 3-4 se pueden observar las diferencias de los grupos GIH y MEX del resto
de poblaciones. En el plano 5-6 son los grupos MKK y JPT y en el plano 9-10 CHD y
CHB del resto de las poblaciones. Cabe destacar la relacion entre los individuos de Utah
con ascendencia de Europa del norte y occidental y los residentes en la Toscana de Italia,

que se encuentran superpuestos en todos los planos y en los contrastes a posteriori no
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Figura 4.12: Regiones de confianza bootstrap del HapMap. Dimensiones 1 y 2.

se han podido detectar diferencias significativas entre ellos.

Conclusiones

= Se ha comprobado que existen diferencias altamente significativas en las poblacio-
nes sometidas a estudio. Los resultados obtenidos con el analisis PERMANOVA y
con el BOOTMANOVA, en este caso, son los mismos.

= Todas las poblaciones presentan diferencias en los polimorfismos del cromosoma

10.

» Un gran numero de poblaciones presentan diferencias altamente significativas en-
tre ellas, excepto entre la poblacion de Utah con ascendencia de Europa del norte y
occidental y los residentes en la Toscana de Italia; los chinos Han de Beijing, China
y los chinos en la metrépolis de Denver, Colorado, Estados Unidos; los chinos Han
de Beijing, China y los japoneses de Tokyo, Japon; y por ultimo, los chinos en la

metropolis de Denver, Colorado, Estados Unidos y los japoneses de Tokyo, Japon.

» Se observan cuatro grupos de poblaciones diferenciadas:
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Figura 4.13: Regiones de confianza bootstrap del HapMap. Dimensiones de la 3 a la 10.

Grupo 1 Individuos de raza negra: Yoruba de Ibadan, Nigeria (YRI); de étnia Luh-
ya de Webuye, Kenia (LWK), estadounidenses del suroeste con ascendencia

africana (ASW) y los masais de Kinyawa (MKK).

Grupo 2 Individuos de raza asiatica: japoneses de Tokyo, Japon (JPT); chinos en
la metropolis de Denver, Colorado, Estados Unidos (CHD) y chinos Han de
Beijing, China (CHB).

Grupo 3 Individuos de raza blanca: residentes en la Toscana de Italia (TSI) y los

individuos de Utah con ascendencia de Europa del norte y occidental (CEU).

Grupo 4 Individuos de otras razas: individuos de Los Angeles, California, Estados
Unidos con ascendencia mejicana e indios Gujarati residentes en Houston,

Texas, Estados Unidos.
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Explicada Residual G.L. Num G.L. Denom F-exp p-value

ASW-CEU 0.066 18.622 1 139 0.489 0.000100
ASW-CHB 0.089 18.622 1 139 0.666 0.000100
ASW-CHD 0.072 18.622 1 139 0.536 0.000100
ASW-GIH 0.063 18.622 1 139 0.470 0.000100
ASW-JPT 0.085 18.622 1 139 0.637 0.000100
ASW-LWK 0.031 18.622 1 139 0.233 0.032897
ASW-MEX 0.049 18.622 1 139 0.367 0.000200
ASW-MKK 0.043 18.622 1 139 0.319 0.000600
ASW-TSI 0.059 18.622 1 139 0.438 0.000100
ASW-YRI 0.042 18.622 1 139 0.316 0.000800
CEU-CHB 0.094 18.622 1 139 0.699 0.000100
CEU-CHD 0.077 18.622 1 139 0.573 0.000100
CEU-GIH 0.046 18.622 1 139 0.342 0.000200
CEU-JPT 0.089 18.622 1 139 0.664 0.000100
CEU-LWK 0.092 18.622 1 139 0.686 0.000100
CEU-MEX 0.038 18.622 1 139 0.284 0.003000
CEU-MKK 0.103 18.622 1 139 0.770 0.000100
CEU-TSI 0.027 18.622 1 139 0.203 0.136186
CEU-YRI 0.124 18.622 1 139 0.927 0.000100
CHB-CHD 0.026 18.622 1 139 0.192 0.223178
CHB-GIH 0.072 18.622 1 139 0.538 0.000100
CHB-JPT 0.028 18.622 1 139 0.209 0.101290
CHB-LWK 0.112 18.622 1 139 0.838 0.000100
CHB-MEX 0.066 18.622 1 139 0.490 0.000100
CHB-MKK 0.137 18.622 1 139 1.022 0.000100
CHB-TSI 0.088 18.622 1 139 0.660 0.000100
CHB-YRI 0.147 18.622 1 139 1.095 0.000100
CHD-GIH 0.060 18.622 1 139 0.445 0.000100
CHD-JPT 0.029 18.622 1 139 0.213 0.087091
CHD-LWK 0.093 18.622 1 139 0.693 0.000100
CHD-MEX 0.053 18.622 1 139 0.392 0.000100
CHD-MKK 0.115 18.622 1 139 0.858 0.000100
CHD-TSI 0.072 18.622 1 139 0.536 0.000100
CHD-YRI 0.123 18.622 1 139 0.920 0.000100
GIH-JPT 0.069 18.622 1 139 0.512 0.000100
GIH-LWK 0.087 18.622 1 139 0.646 0.000100
GIH-MEX 0.041 18.622 1 139 0.308 0.001000
GIH-MKK 0.101 18.622 1 139 0.752 0.000100
GIH-TSI 0.044 18.622 1 139 0.332 0.000600
GIH-YRI 0.116 18.622 1 139 0.868 0.000100
JPT-LWK 0.108 18.622 1 139 0.805 0.000100
JPT-MEX 0.061 18.622 1 139 0.458 0.000100
JPT-MKK 0.132 18.622 1 139 0.985 0.000100
JPT-TSI 0.084 18.622 1 139 0.625 0.000100
JPT-YRI 0.140 18.622 1 139 1.049 0.000100
LWK-MEX 0.069 18.622 1 139 0.516 0.000100
LWK-MKK 0.033 18.622 1 139 0.243 0.025097
LWK-TSI 0.084 18.622 1 139 0.627 0.000100
LWK-YRI 0.030 18.622 1 139 0.226 0.049095
MEX-MKK 0.081 18.622 1 139 0.603 0.000100
MEX-TSI 0.035 18.622 1 139 0.263 0.008799
MEX-YRI 0.096 18.622 1 139 0.714 0.000100
MKK-TSI 0.093 18.622 1 139 0.696 0.000100
MKK-YRI 0.042 18.622 1 139 0.314 0.001300
TSI-YRI 0.114 18.622 1 139 0.850 0.000100

Tabla 4.10: Comparaciones por parejas de los grupos de HapMap
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Capitulo 5

Analisis de la Redundancia para datos

binarios

Notacion

I : Numero de individuos de la matriz de estudio.
J :Numero de variables predictoras del estudio.
K :Numero de variables respuesta del estudio.
X(1x7): Matriz de variables explicativas o matriz de disefio con I individuos y J va-
riables.
Y (1xx): Matriz de variables respuesta con I individuos y K variables.
R :Rango de la matriz X.
S :Rango reducido de la matriz X 6 Y.
Yxy : Matriz de covarianzas entre X e Y.
Yyx : Matriz de covarianzas entre Y e X.
B(j«x): Matriz que contiene los parametros de regresion desconocidos.
U(«r): Matriz de vectores singulares por la derecha (u,) con I filas y R columnas.
V(«r): Matriz de vectores singulares por la izquierda (v,) con J filas y R columnas.
A, : Valores singuales no negativos decrecientes de X'X y XX,
m;; : Probabilidad esperada del individuos i en la variable j.

Z : Matriz de logits ajustados de la regresion.
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L :Funcion de enlace.
b, :Interseccion del modelo logistico.
P .z : Marcadores ajustados de los lugares.

T :Proyeccion de las respuestas sobre las Componentes Principales.

5.1. Introduccion

Entre los diversos métodos que permiten la extension del Modelo Lineal General Mul-
tivariante, cuando se dispone de un conjunto de varias variables respuesta, se encuentra
el denominado Analisis de la Redundancia (RDA) que fue propuesto por Rao (1964), y
redescubierto como una alternativa al Analisis Candnico de Correlaciones (CCA) por
van den Wollenberg (1977). El analisis trata de maximizar la varianza explicada por el

modelo que, en este caso se denomina redundancia y da nombre a la técnica.

Desde un punto de vista, el RDA puede entenderse como una extension del Modelo
Lineal General Mutltivariante en la que se obtiene una reduccién de la dimensién en las
respuestas que facilita la interpretaciéon permitiendo representaciones graficas mediante
biplots. Desde otro punto de vista, el RDA puede entenderse como un ACP de la ma-
triz de respuestas en el que las componentes son combinaciones lineales de las variables
predictoras. Takane y Shibayama (1991) hace esta misma propuesta con el nombre de
Analisis de Componentes Principales Restringido o Analisis de Componentes Principa-

les con informacion externa.

El Anélisis de la Redundancia ha sido extendido para incluir variables cualitativas
empleando cuantificaciones como ocurre en el sistema Gifi (Israels, 1984). En la practica
esta técnica no estda muy extendida y no se encuentra en la mayor parte de la literatura
reciente. Otra alternativa para las variables de tipo binario es realizar un Anélisis de la
Redundancia basado en distancias, igual que ocurria con el MANOVA; esta alternativa
fue propuesta por Legendre y Anderson (1999); McArdle y Anderson (2001) aproxima-

damente a la vez que las técnicas descritas en el capitulo 4. En esta alternativa se emplea
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el Anélisis de Coordenadas Principales basado en las distancias calculadas a partir de las

variables respuesta.

En este capitulo, proponemos el Analisis de la Redundancia para datos binarios ba-
sado en Modelos Lineales Generalizados (con enlace logistico) en lugar de en cuantifica-

ciones o distancias.

Comenzaremos desarrollando la teoria del Analisis de la Redundancia para un con-
junto de variables repuestas continuas en la secciéon 5.2. A continuacidn, se realiza la
extension de este RDA para variables respuesta de tipo binario, el desarrollo de esta téc-

nica se encuentra en la seccién 5.3.

La seccidon 5.4 contendra las representaciones biplot asociadas al Analisis de la Re-
dundancia, tanto para respuestas continuas como para respuestas binarias. El software
existente y el desarrollado en este trabajo para el Analisis de la Redundancia ha sido re-
cogido en la seccidn 5.5. Finalizaremos el capitulo con un ejemplo que permita explicar

la utilidad de las técnicas asi como su aplicabilidad (seccion 5.6).

En resumen, el Analisis de la Redundancia es una técnica que extrae la parte de un
conjunto de variables respuesta que se encuentra mejor explicada por el conjunto de
predictores. Al asociar las técnicas biplot a este tipo de graficos permitimos realizar una
representacion simultanea de las variables predictoras, las variables respuesta y los in-

dividuos en un plano de dimension reducida.

5.2. Analisis de la Redundancia para datos continuos

Como en capitulos anteriores, partimos de una matriz predictores X,; con J varia-
bles continuas y una matriz de respuestas Y .x con K variables continuas, ambas con

individuos. Supondremos que ambas matrices estan centradas y probablemente estan-
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darizadas por columnas si las variables no son de escalas comparables.

En el Anaélisis de la Redundancia se busca una combinacion lineal de las columnas
de X que maximice la varianza explicada de todas las K variables respuesta simultanea-

mente.

El Analisis de la Redundancia se puede obtener de los valores y vectores propios de

la matriz

(X™X) " XTYY'X, (5.1)

o de la matriz

YTX (X7X) " XTY. (5.2)

El procedimiento de calculo del RDA, segun Legendre y Legendre (2012), puede ser
descrito en dos pasos, una Regresiéon Lineal Multivariante seguida de un Analisis de
Componentes Principales. Esta vision se entiende como una forma intuitiva de enten-
der la técnica y realizar los calculos pertinentes que puede ser facilmente generalizable

cuando disponemos de respuestas binarias.

El procedimiento es el siguiente:

» En primer lugar realizamos una regresion lineal multivariante de la matriz Y, es
decir, realizaremos una regresion lineal de cada columna de Y en X.
El calculo de la matriz de coeficientes de regresion puede realizarse a partir de la

formula

B = (X'X) XTY. (5.3)

No es necesario incluir las intersecciones del modelo debido a que habiamos defi-

nido X e Y como matrices centradas y estandarizadas.
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= A partir de la matriz B y la matriz X, seran calculados los valores ajustados de la

regresion

Y = XB, (5.4)

donde Y contiene la parte de la matriz de respuestas Y que esta explicada por los
predictores de X.
Igual que en la ecuacion (4.1), la matriz de residuales E puede ser calculada como

E = Y - Y y contendra la parte no explicada por el modelo.

= A continuacion, realizaremos un Analisis de Componentes Principales utilizando

la Descomposicion en Valores Singulares (SVD), igual que en la ecuacién (3.2):
Y = UAVT, (5.5)

donde U contiene los vectores propios de YY, V los vectores propios de YTY y A
la raiz cuadrada de los valores propios no negativos de ambas matrices, que son

los mismos.

« Existen solo min (J, K, I - 1) valores propios no nulos y, generalmente, solo es
necesario emplear un nimero reducido de ellos para describir la variabilidad

explicada por el modelo.

« V también contiene los vectores propios de la matriz descrita en la ecuacion

(5.2).

« Es posible realizar la interpretacion como un conjunto de componentes prin-
cipales de Y que han sido construidas a partir de combinaciones lineales de
los predictores recogidos en X. De esta forma V contendra un conjunto de
vectores ortogonales que definen el subespacio de la misma forma que lo ha-

ce el PCA.
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5.3. Analisis de la Redundancia para datos binarios

Cuando las variables repuesta son binarias, no es posible utilizar el Modelo Lineal
General, por ello emplearemos el Modelo Lineal Generalizado que, para datos binarios,
usara la distribucion binomial con el enlace logit. La generalizacion es inmediata y el
esquema para la realizacion de este analisis sera muy similar al explicado anteriormente,

como se puede observar en la figura 5.1.

Anélisis de la

+

Filag Columnas  Columnas
de Z de X

Figura 5.1: Esquema de la realizaciéon del Analisis de la Redundancia para datos binarios

Volvemos a partir de una matriz de predictores X,y con J variables explicativas con-
tinuas y una matriz de respuestas Y(.x) con K variables respuesta, pero a diferencia del
caso anterior, estas variables seran de tipo binario, 1 si existe presencia de la variable
medida y 0 en caso contrario, que se convertiran en las probabilidades observadas. Am-

bas matrices contienen las medidas para I individuos.
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La matriz de predictores sera centrada y estandarizada por columnas si las variables

no tienen escalas comparables.

La matriz de variables respuesta no puede ser centrada de la forma habitual. Por ello,
se calcula la matriz de probabilidades esperadas I1;.x) utilizando la regresion logistica
para cada columna de Y en todo el conjunto de predictores X. Los logits esperados seran

recogidos en la matriz Z ..

Las probabilidades esperadas, calculadas mediante la regresion logistica, son:

etk e(ﬁko*ﬁmxl'l et iy xiy)

T = _ , 5.6
N 1 + e(BeO+Baxin++figxy) )

En escala logit

Tlik

zik = logit (my) = In ( ) = Zik = Pro + Praxu + - + Pryxy, (5.7)

1—7Tik

coni=1,...,1yk=1,...,K.

Obsérvese que, tanto en el caso continuo como en el caso binario, la matriz X tiene

que ser de rango completo para que sea posible calcular las regresiones.

Ahora, vamos a realizar la correspondiente generalizacion del algoritmo para datos
cuantitativos realizando las adaptaciones necesarias para datos dicotéomicos. Igual que

para el caso continuo vamos a resumir el procedimiento varios pasos:

» En primer lugar, realizaremos una Regresion Logistica estandar de cada columna
de la matriz Y en X. Debido a que las respuestas no pueden ser centradas, es nece-
sario mantener la interseccion en los modelos.

La matriz de coeficientes de la regresion para los predictores es Bk = (/3];{) y

la interseccion by = (Bi). Pueden usarse penalizaciones, como Ridge, para evitar
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el sobreajuste cuando el numero de predictores es alto o existe un problema de

separacion.

» Calculamos los logits ajustados de la regresion

Z = 1b] + XB, (5.8)
v VA
(4
Il= . 5.9
1+ €2 (59)

Las columnas de Z no estan centradas y contiene las estimaciones del logits en la

escala lineal.

= Realizaremos un Analisis de Componentes Principales de los logits ajustados de la

descomposicion en valores singulares del segundo término de la ecuacion (5.8).
Z = 1b] + UAVT, (5.10)

De esta forma podemos hacer una representacion, en dimensién reducida, de la
matriz de respuestas en escala logit que convertiremos después en un biplot logis-

tico.

5.4. Representacion biplot asociada

Es posible asociar representaciones biplot, como las del capitulo 3, a este tipo de ana-

lisis, tanto para datos continuos como para datos binarios.

De la misma manera que en la ecuacién (3.2), tanto en el Analisis de la Redundancia
para datos continuos (ecuacion (5.5)), como en el Analisis de la Redundancia para datos

binarios (ecuacion (5.10)), la SVD permitira construir los biplot.

En la seccion 5.4.1 desarrollamos la representacion biplot asociada a datos continuos
y en la seccion 5.4.2 se desarrollara la representacion biplot asociada a las respuestas

binarias. Ambas representaciones pueden convertirse en un triplot representando las
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variables predictoras, las respuestas y los individuos sobre el mismo plano de dimensiéon

reducida.

5.4.1. Representaciones biplot asociadas a Analisis de la Redun-

dancia para datos continuos

Partiendo de la SVD, obtenida en la ecuacion (5.5), es posible obtener un biplot de la

forma

Y = PQT, (5.11)

donde tomaremos P = UA y Q = V (o cualquiera de las alternativas para datos continuos

presentadas en el capitulo 3).

En las aplicaciones del ambito de la Ecologia, se denomina a la matriz P marcadores
ajustados de los puntos de muestreo y son también P = YV = XBV. Este biplot también
puede denominarse biplot restringido, como hemos indicado en la introduccion de este
capitulo, el RDA puede denominarse también Analisis de Componentes Principales Res-

tringido.

Como en el PCA, los valores de Y también puede ser proyectados sobre las com-
ponentes principales, T = YV, para aproximar los valores observados en lugar de los

ajustados.

Esto define un biplot Y = TVT para las respuestas. E igual que ocurria en el biplot
definido anteriormente, los marcadores T seran denominados marcadores ajustados de

los lugares en las aplicaciones ecologicas.

Es posible calcular los coeficientes de las variables predictoras de X a partir de la
matriz C = BV para calcular de los marcadores ajustados de los puntos de muestreo, por

lo tanto, es posible emplear estos vectores en un biplot de interpolacion para realizar
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proyecciones de nuevas observaciones.

Dado un nuevo grupo de individuos con X}, en los predictores, los marcadores ajus-
tados son

P, = X,C = X;,BV, (5.12)

y las predicciones de las respuestas en el biplot final son

Y=pP,V". (5.13)

También es posible obtener un biplot de prediccion para la matriz de variables expli-
cativas X realizando una regresion de los predictores en los marcadores ajustados de los

puntos de muestreo. Los marcadores en el biplot puede ser
H= (P'P) ' P'X, (5.14)
y el biplot para las predicciones es

X = PH'. (5.15)

Es posible construir un triplot tipico combinando las matrices P (o T), Q y H.

5.4.2. Representaciones biplot asociadas al Analisis de la Redun-

dancia para datos binarios

Igual que en las representaciones para datos continuos, partimos de la SVD de la 5.10
que es un biplot en escala logistica como el descrito por Vicente-Villardon et al. (2006)
de la forma

Z = 1b! + PQT, (5.16)
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tomandoP=UAyQ = V.

Igual que anteriormente, es posible afirmar que P contiene los marcadores ajustados

de los lugares.

Es posible realizar el logit de la aproximacion de la forma

s
logit (ﬂij) = bjo + Zpisqjs = bjo + p; ;- (5.17)

s=1

También se pueden aproximar las probabilidades esperadas en la escala original uti-

lizando
(Bjo+ X5 pisgis)
e 2j0 s=1 Pis9qjs

T = (518)

14 et E pg)|

Vicente-Villardon et al. (2006); Legendre y Anderson (1999) estudian la geometria pa-
ra realizar la representacion grafica. La idea general es que las direcciones de represen-
tacion definidas por los coeficientes de regresion son las direcciones que mejor predicen
las probabilidades esperadas. Es posible completar con escalas graduadas las direcciones

del biplot para poder predecir las probabilidades.

Se puede obtener un biplot de prediccion para X realizando una regresion de los pre-
dictores en los marcadores ajustados de los lugares de muestreo, de la misma forma que
lo realizdbamos en el caso continuo. Los marcadores del biplot H pueden ser calculados

como en la ecuacion (5.14) y el biplot para las predicciones como en (5.15).
Para el caso binario también sera posible representar un triplot combinando las ma-

trices P, Q y H. De esta forma nosotros tenemos representada en un biplot la parte de

las variables binarias explicadas por los predictores.
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Una forma alternativa para realizar el proceso es centrar la matriz Z, a continuacion
se realizara el calculo de las Componentes Principales y se ajustara una Regresion Lo-
gistica para cada columna de Y usando las puntuaciones de las componentes, en orden,
como variables independientes para recalcular el biplot logistico. Luego obtenemos un
biplot logistico en el que las respuestas tienen una relacion logistica para las dimensio-

nes y las dimensiones son combinaciones lineales de los predictores.

Los calculos de los marcadores de los puntos usando los valores originales en lugar
de las probabilidades esperadas es mas complicado y necesita una atencion especial. A

continuacion lo describiremos con mayor detalle.

Para estimar los parametros del modelo de la ecuacién (5.18) maximizamos la funciéon

de coste

I K
L= [-yulog (m) - (1 - yu) log (1 - m)], (5.19)

i=1 k=1

usando el método del descenso del gradiente en lugar del método de Newton-Raphson
tradicional para obtener las estimaciones de maximoa verosimilitud. El algoritmo itera-

tivo actualizara los valores de los parametros en cada iteraciéon como

oL
pis = piS - aap 5
oL
is = (js — & >
9js = gj £y
oL
by = by - a—,
Jjo J 8bjo
donde « es una constante y
AL &
=) @s(mk - yu) (s =1,...,5),
apis le
oL &
= Dis (i = yi) (s = 1,...,5),
agjs ;
AL
P (7Tik = Yik)s
dbjo ; Y
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seran los gradientes y S la dimension de la soluciéon. Las ecuaciones se pueden usar,
de forma conjunta con restricciones fijadas inicialmente, en una rutina de optimizacion
para obtener la solucion del problema. Si alguno de los parametros son conocidos con

anterioridad, solo se usaran las ecuaciones que sean necesarias.

5.5. Software para los Analisis de la Redundancia

Igual que en el caso del biplot, esta técnica, para datos continuos, estd ampliamen-
te extendida y son muchos los software que incluyen el Analisis de la Redundancia. A
diferencia del biplot, los software que permiten realizar este tipo de analisis, por regla

general, tienen un coste para el usuario.

Ninguno de ellos contiene el Analisis de la Redundancia para datos de respuesta bi-
naria, ya que es parte de la innovacion de este trabajo. Se han desarrollado las funciones
necesarias y se ha incluido en el paquete MultBiplotR (Vicente-Villardon, 2021), tanto

para datos de respuesta continua como para datos de respuesta binaria.

5.5.1. Paquetes comerciales

Para todos los software de esta seccion es necesario obtener licencias de pago.

Podria incluirse SPSS que también presenta la posibilidad de realizar el RDA, pero

solo empleando la sintaxis o macros complementarias.

El XLSTAT se presenta como complemento a las hojas de calculo de Excel.

STATISTICA (StatSoft Europe, 2022)

Este software presenta una interfaz grafica sencilla para realizar multitud de analisis

univariantes y multivariantes con grandes volimenes de datos. Al tener integrados Ry
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Python, facilita la compatibilidad con otro software.

Este software se encuentra incluido en TIBCO® Data Science.

OriginPro (OriginLab Corporation, 2022)

El software OriginPro posee una interfaz grafica que contiene un gran numero de
analisis multivariantes y representaciones graficas asociadas y es ampliamente utilizado

por un gran nimero de empresas.

El ment para realizar el RDA en este software también incluye la posibilidad de pre-

sentar estadisticas basicas, valores y vectores propios y las puntuaciones.

Aunque es posible realizar representaciones graficas asociadas a estos analisis, no

incluira las representaciones biplot.

CANOCO (Smilauer, 2012)

El programa desarrollado en el ambito de la Ecologia y ya presentado en capitulos
anteriores para la realizacion de biplots, permite realizar un gran nimero de analisis

multivariantes ampliamente utilizadas en su campo de aplicacion.

Uno de los analisis que son muy utilizados en el ambito de la Ecologia es el Analisis
de la Redundancia para datos continuos, y por lo tanto, puede encontrarse dentro de

CANOCO, asi como su representacion biplot asociada.

XLSTAT: Complemento estadistico de Excel (Addinsoft, 2022)

XLSTAT es una de las herramientas basicas que complementan a Excel para realizar

analisis estadisticos un poco mas complejos. Este paquete incluye desde herramientas
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que facilitan la preparacion de las bases de datos, hasta pruebas multivariantes no para-

métricas o métodos de agrupacion y mineria de datos.

Para realizar el RDA en este software sera necesario utilizar, dentro de las funciones
avanzadas, el menu de datos multibloque. El grafico RDA que presenta, es similar al bi-

plot si presentamos los individuos, lo que denominan RDA triplot.

5.5.2. Paquetes de R (R Core Team, 2021)

Por ultimo, se presentan algunos paquetes de R que permiten realizar el Analisis de

la Redundancia.

easyCODA (Greenacre, 2018)

El paquete easyCODA posee la funcion "RDA" que permite calcular el Analisis de la
Redundancia, tanto ponderado como no ponderado, de una tabla de datos composicio-

nales de las muestras.

Este paquete solo puede ser utilizado para datos composicionales, en caso de no po-
seer datos composicionales deben ser transformados previamente. La funcion "PLOT . RDA"

permitira realizar una representacion biplot de los resultados.

vegan (Oksanen et al., 2017)

Igual que en las ocasiones anteriores en las que se ha presentado el paquete vegan,
la funcién para el Analisis de la Redundancia ("rda"), necesita trabajar introduciendo el

modelo que queremos estudiar.

Aunque la funcién permite introducir como predictores variables categoricas, seran

empleadas dentro del modelo como variables dummy.
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La representacion grafica realizada también sera un biplot que contiene, en el caso

de predictores categdricos, cada una de las categorias como variable.

MultBiplotR (Vicente-Villardon, 2021)

En el paquete MultBiplotR, que también se ha presentado en el capitulo 3 para reali-
zar las representaciones biplot de un gran nimero de técnicas de analisis multivariantes,
se ha incluido las funciones necesarias para la realizacion de la nueva técnica presentada

en este capitulo y su representacion biplot asociada.

Se utilizara la funcion "ConstrainedLogisticBiplot"los calculos del Ana-
lisis de la Redundancia para datos de respuesta binaria y su representacion asociada a la
que hemos denominado biplot logistico restringido. Sera necesario aportar una matriz
de variables binarias como respuesta y una matriz de datos continuos como variables

predictoras.

5.6. Ejemplo Analisis de la Redundancia para datos bi-

narios

Con el fin de ilustrar las técnicas presentadas en este capitulo, se ha seleccionado un

conjuntos de datos sobre la abundancia de arafias en un area de dunas de los Paises Bajos.

Se realizaran los anélisis con el software R (R Core Team, 2021), utilizando el paquete
MultBiplotR (Vicente-Villardon, 2021), que contiene las funciones para aplicar esta nueva

técnica.

160



VNiVERSiDAD

CAPITULO 5. RDA PARA DATOS BINARIOS DSALAMANCA

5.6.1. Aranas

Este ejemplo fue publicado originalmente por Aart y Smeenk-Enserink (1974). Esta
base de datos ya ha sido empleada en diversos articulos para ilustrar técnicas de orde-
nacion, cabe destacar entre ellos el publicado por Braak (1986) en su articulo sobre el

Analisis Canodnico de Correspondencias.

Esta base de datos contiene la distribucion de un conjunto de arafias lobo en una
zona de dunas de los Paises Bajos. Este tipo de arafias, también denominadas tarantulas
europeas, poseen un gran tamafo (19-30 mm), siendo las hembras mas grandes que los
machos. Se encuentran en lugares generalmente calidos y secos, con piedras y ramas,
aunque algunas especies se han adaptado a climas mas himedos y pueden llegar a su-
mergirse en el agua. Crean su madriguera en una grieta donde hibernan los meses mas
frios del ano. Las hembras pueden tener hasta 4 afnos de vida, generalmente estan cerca
de la madriguera y la protegen con ramas y seda creando un embudo que ayuda a los
machos a seleccionar a su pareja. Por el contrario, los machos viven en torno a 2 afios y
fallecen al alcanzar su madurez sexual, se desplazan por el terreno para cazar a sus pre-
sas y alimentarse. Poseen 8 ojos en tres filas, y una gran sensibilidad a las vibraciones,
su gran capacidad visual y su sensibilidad les ayudan en la caza de insectos pequefios
de los que se alimentan. Por regla general huyen de los animales grandes. Aunque son
venenosas, su veneno no es muy potente y, generalmente, las reacciones en humanos

son pequenas.

Base de datos

Los datos originales contenian el recuento de la abundancia de 12 especies de arafias
lobo capturadas en 100 puntos de muestreo diferentes, utilizando trampas, en un area de

dunas de los Paises Bajos.

Hemos utilizado las abundancias recogidas en 28 de los 100 puntos, donde se midie-

ron también las variables ambientales. Las 12 especies que se han estudiado se recogen
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en la tabla 5.1 con los codigos utilizados en los graficos.

Cédigo | Especie Codigo | Especie
Arctl | Arctosa lutetiana Trct Trochosa terricola
Prdl Pardosa lugubris Alpen | Alopecosa cuneata
Zrsp Zora spinimana Prdm | Pardosa monticola
Prdn | Pardosa nigriceps Alpcc | Alopecosa accentuata
Prdp Pardosa pullata Alpf | Alopecosa fabrilis
Allb Aulonia albimana Arctp | Artosa perita

Tabla 5.1: Especies de arafias con la codificacion realizada en la aplicacion practica.

Antes de procesar los datos, seran convertidos en presencias (1) y ausencias (0) para
ajustarlos al tipo de datos que son necesarios para la técnica propuesta en este capitulo.
Las presencias y las ausencias de cada especie de arafia en cada uno de los puntos de

muestreo seran nuestras variables respuesta.

Nuestros predictores seran las variables ambientales que permiten explicar la presen-
cia o ausencia de cada especie. En los 28 puntos de muestreo se han medido seis variables
ambientales recogidas en la siguiente lista, la codificacion utilizada en los resultados se

encuentra entre paréntesis después del nombre de la variable:

Contenido de agua (Watcont)

Arena (Barsand)

Cobertura de musgo (Covmoss)

Reflexion de la luz (Ligrefl)

Ramitas caidas (Falltwi)

Hierbas de cobertura (Coverher)
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Objetivos del ejemplo

Para el ejemplo de las especies de arafias los objetivos seran los siguientes:

Objetivo 1. Comparar los resultados obtenidos con el biplot con y sin restricciones.

Objetivo 2. Analizar las relaciones entre las diferentes especies de arafias lobo estudia-

das.

Objetivo 3. Estudiar el comportamiento de las variables ambientales medidas en cada

uno de los puntos de muestreo del estudio.

Objetivo 4. Relacionar la presencia y ausencia de cada uno de los tipos de aranas y las

variables ambientales.

Objetivo 5. Identificar los posibles grupos de lugares de muestreo con caracteristicas si-

milares.

Objetivo 6. Analizar cada uno de los grupos de lugares de muestreo estableciendo sus
caracteristicas medidas a través de las variables ambientales y las especies

presentes en cada uno de ellos.

Metodologia

Primero aplicaremos el biplot logistico sin restricciones. En la versiéon no restringida
del biplot obtendremos las puntuaciones para los lugares de muestreo y las especies sin
usar explicitamente la informacién aportada por las variables ambientales, es decir, in-
cluira las respuestas que miden la abundancia de las especies de arafias y se proyectaran

sobre ellas las variables ambientales.
A continuacion, realizaremos la version restringida de este mismo biplot, en ella ob-

tendremos las puntuaciones de los lugares de muestreo y las especies de arafias como

combinaciones lineales de las variables ambientales.
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Como medida de la bondad de ajuste para cada una de las especies usaremos la
pseudo — R* de Nagelkerke y el porcentaje de individuos de correctamente clasificados
en cada una de las columnas de la matriz binaria. Sera utilizada con ambas versiones del

biplot, la restringida y la no restringida.

Resultados

Comenzaremos presentando el biplot sin restricciones, figura 5.2, en la que, como
mencionabamos anteriormente, se ha construido el biplot logistico de las especies de
arafias, representadas con vectores negros, con los puntos de muestreo en color azul, y

proyectando sobre ella las variables ambientales en color rojo.

Observamos que los puntos de muestreo estan dispersos por el grafico, los grupos
de puntos de muestreo mas grandes son de dos o tres lugares. En cuanto a las especies
de arafias observamos que las escalas estan muy concentradas en el centro en casi todos
los casos y la variabilidad es pequeiia, lo que quiere decir que es posible distinguir cla-

ramente entre las presencias y las ausencias de las distintas especies.

Podria desarrollarse detalladamente cada una de las relaciones, pero nos centraremos

en el grafico creado para el caso restringido.

A continuacién encontraremos, en la figura 5.3, el biplot asociado al anélisis de la
redundancia para datos de respuesta binaria desarrollado en este capitulo. Sera de in-
terés estudiar el comportamiento tanto de los espacios de muestreo, representados en
azul, como las especies de las arafas, presentadas como vectores negros, y las variables

ambientales que, igual que en el biplot anterior, se representan en vectores de color rojo.

En el triplot restringido de la figura 5.3 observamos como los puntos de muestreo
quedan agrupados de diferentes bloques en funcién de sus caracteristicas ambientales.
Las escalas de las especies de las arafias se encuentran mas dispersas y, por lo tanto, la

variabilidad es mayor. Por ultimo, antes de detallar los resultados obtenidos de este bi-

164



. VNIVERSIDAD
CAPITULO 5. RDA PARA DATOS BINARIOS

P SALAMANCA

Binary Logistic (Gradient Descent)

2 ° 4 8 & N N
% = = © I S
Y, s 9 = N Q€ &
14
o °
s16
s19
® s08 .
> s02 o6
3 07
o s05 ® S A\
s15 s17 20 s I
& < %) R‘w
6“‘10
010’5“ e s13
. 501 s03
0.7 T8 =3
L]
s25 Coverher
8
> 4
[\
c
§e]
1)
C
)
£
()] R,
I‘d,n
o
2 N
Q -\ s™™
528
[ 4 a4
° s22 9
526,
9 )\
s27 [
]
o o <
X S g4 o) & %
¢ % 4 %
Dimension 1

Figura 5.2: Biplot sin restricciones de las especies de arafias con las variables ambientales

plot, destacaremos que la disposicion de las variables ambientales respecto a las especies
de arafias es diferente.

Comenzaremos estableciendo las relaciones entre las especies de arafias presentadas

En primer lugar, podemos destacar que Artosa lutetiana (Arctl), Pardosa nigriceps (Prdn),

Pardosa pullata (Prdp) y Aulonia albimana (Allb) estan directamente relacionadas, con
una relacion fuerte entre ellas. También se puede establecer que la relacion entre Pardosa
monticola (Prdm), Alopecosa cuneata (Alpcn) y Zora spinimana (Zrsp) es directa, se han

ordenado de forma que la primera sea la que tiene una relaciéon mas fuerte y la tltima

165



b SALAMANCA CAPITULO 5. RDA PARA DATOS BINARIOS

Binary Logistic (Constrained)

e

@
Re
>

.
s21
s19

/3,.07 . )
s18 e
S ® . s22

s08 > 3 ) = & o 526

Watcon, %

Dimension 2

Zrsp Attand

o Sr o5 o7 o5 08 o7 08

7 .
PN s10 o

s27 52
s23

TN

s2! & RN

. A

502 s 509

s =)

/ N
0, ? st %

X e © )

P05 e ©

EYY
o
b

s14

5 .
£ s01
L} ©% KON

wpid

Dimension 1

Figura 5.3: Biplot restringido de las especies de arafias con las variables ambientales

la de menor relacion. La abundancia de este primer grupo de arafias (Arctl, Prdn, Prdp y
Allb) son independientes de la presencia de Trochosa terricola (Trct), tiene una relaciéon
directa, pero casi nula, con Alopecosa accentuata (Alpcc) y Pardosa lugubris (Prdl), e in-

directa, pero muy débil, con Alopecosa fabrilis (Alpf).

Es importante destacar el comportamiento de la Artosa perita (Arctp) que tiene una
relaciéon muy estrecha e inversa con la Zora spinimana (Zrsp), es decir, la presencia de
una de estas especies conlleva que la probabilidad de que se encuentre la otra es muy
baja. La presencia de esta especie es independiente de si se encuentra en ese punto la
Pardosa monticola (Prdm). Aunque la relacion no es muy fuerte, esta directamente re-
lacionada con Alopecosa fabrilis (Alpf) y Alopecosa accentuata (Alpcc) e inversamente

relacionada con todas las demés.

En muchos casos la presencia de una especie no esta relacionada con la abundancia

de otra, por ello en la tabla 5.2 se recogen aquellas especies que se puede observar en el
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grafico que no tiene relacion entre si o la relaciéon es muy débil.

Relaciones independientes

Artosa lutetiana (Arctl

Pardosa lugubris (Prdl

- Trochosa terricola (Trct)
- Pardosa pullata (Prdp)

Pardosa lugubris (Prdl) - Aulonia albimana (Allb)
Zora spinimana (Zrsp) - Pardosa monticola (Prdm)
Pardosa pullata (Prdp) - Alopecosa fabrilis (Alpf)
Aulonia albimana (Allb) - Alopecosa fabrilis (Alpf)

Alopecosa cuneata (Alpcn

)
)
)
)
Pardosa nigriceps (Prdn) - Trochosa terricola (Trct)
)
)
) - Alopecosa accentuata (Alpcc)
)

Pardosa monticola (Prdm) - Artosa perita (Arctp)

Tabla 5.2: Resumen de la independencia entre las presencias y ausencias de las diferentes tipos de arafias

En cuanto a las variables ambientales podemos observar que el contenido de agua y
las hierbas de cobertura del sitio de muestreo son independientes. El contenido de agua
del terreno esta directamente relacionado con las ramitas caidas, aunque su relacion no
es muy fuerte, sin embargo con la arena desnuda tiene una relacién muy estrecha e in-
versa. Con el resto de las variables ambientales la relacion del contenido de agua también

es inversa, aunque mas débil que en los casos anteriores.

También es posible establecer la relacion entre las especies de arafas y las variable
ambientales. A continuacidn, caracterizaremos cada una de las especies en funcion de

las variables ambientales medidas.

Artosa lutetiana (Arctl) Larelacién con la cantidad de hierba de cobertura es fuerte y
directa. Un poco mas débil, pero también directa, es la relacion con el contenido de
agua. Los reflejos de luz y la cobertura de musgo no estan muy relacionados con

esta especie de arafia, la primera de forma directa y la segunda de forma inversa.
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Las variables restantes se relacionan de forma inversa con este tipo de arafia, mas
fuerte con la arena descubierta que con las ramitas caidas.

Hay probabilidades altas de que esté presente esta especie de arafia cuando el con-
tenido de agua es alto (mayor que 6,5), el de arena desnuda es bajo (menor que 1)
y el de la cobertura de musgo es medio (4). Tendra valores medios de la reflexion
de la luz (5 a 6,5), bajos de ramitas caidas (0 a 2) y altos en hierbas de cobertura

(mayores que 8).

Pardosa lugubris (Prdl) La relacion con el contenido de agua y con las ramitas caidas
es directa, mientras con la cobertura de musgo, la reflexiéon de la luz y la arena
desnuda es inversa, en ambos casos se han ordenado las relaciones de méas fuertes a
mas débiles. La relacion con las hierbas de cobertura es inversa, pero practicamente
nula.

Es probable la presencia de esta especie cuando los valores del contenido de agua
son medios o altos (5 a 8), los de arena desnuda son bajos (0 a 3), hay medio bajo
contenido de cobertura de musgo (0 a 5) y medios bajos de la reflexion de la luz y

de ramitas caidas (2 a 6), los valores de las hierbas de cobertura son medios (5 a 6).

Zora spinimana (Zrsp) Esta especie esta estrecha y directamente relacionada con el
contenido de agua, su relacion también es directa con las ramitas caidas y la co-
bertura de hierba, aunque sus relaciones son mas débiles, e incluso, las hierbas de
cobertura son casi independientes. El resto de variables estan inversamente rela-
cionadas con este tipo de arafa, la arena desnuda esta intimamente relacionada,
seguida de la cobertura de musgo y los reflejos de luz.

Existe una alta probabilidad de encontrar esta arafia en zonas con un contenido
de agua medio alto (5 a 8), poca arena desnuda (menos de 3) y una cobertura de
musgo media baja (2 a 5). La reflexion de la luz, las ramitas caidas y la cobertura

de hierba en las zonas donde se encuentra esta arafia también sera media baja (3 a

5).

Pardosa nigriceps (Prdn) Este tipo de arana esta relacionada de forma directa con la

cobertura de hierbas y el contenido de agua. La relacion con la arena desnuda y las
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ramas caidas es inversa. En ambos casos se han ordenado las variables de mayor
a menor relacion con la arafia. Las dos variables restantes presentan una relacion
muy débil con esta especie, practicamente independiente, la reflexion de la luz de
forma directa y la cobertura de musgo de forma inversa.

El contenido de agua en las zonas en las que reside esta especie de arafia es medio
alto (5 a 7), la arena desnuda es escasa (menor a 2) y la cobertura de musgo es
media (4). Los valores que recibe la reflexion de la luz son medios (5), los de las
ramitas caidas son bajos (1 a 3) y los de la cobertura de hierba seran altos (mayores

a6).

Pardosa pullata (Prdp) Esta directamente relacionada con las hierbas de cobertura, el
contenido de agua y la reflexion de la luz, de mayor a menor relacion, e inversa-
mente relacionado con la arena desnuda y la ramitas caidas. Es independiente de
la cobertura de musgo.

El contenido de agua es medio alto (5 a 7), el de arena desnuda es bajo (menos de
2,5), y la cobertura de musgo media (4 a 5). También sera media la reflexion de la

luz (5) y las ramitas caidas (5 a 6) y alta la cobertura de hierba (mayor que 6).

Aulonia albimana (Allb) La forma de relacionarse de esta especie de arafia con las
variables ambientales es idéntica a la de la especie anterior.
Este tipo de arafia se encuentra en lugares con un contenido de agua medio (6), la
arena desnuda es baja (1 a 2) y la cobertura de musgo es media (4 a 5). También
tendra valores medios la reflexion de luz (5 a 6), bajos las ramas caidas (menos de

2) y altos en la cobertura de hierba (mayores de 6).

Trochosa terricola (Trct) Este tipo de tarantula esta directamente relacionada con las
ramitas caidas y el contenido de agua. Su relacion es inversa con la reflexion de la
luz, la cobertura de musgo y la de hierba y con la arena desnuda. Igual que en los
casos anteriores, estan ordenadas las variables de mayor a menor relacion.

La probabilidad de presencia de esta especie sera mayor del 80 % cuando los valores
del contenido de agua sean medios altos (mayores que 3), medio bajo contenido de

arena desnuda (menor que 4), medio alto de cobertura de musgo y reflexion de la
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luz (menor que 7), medios altos valores de ramitas caidas (mayores que 0) y medios

de cobertura de hierba (menor que 8).

Alopecosa cuneata (Alpcn) Esta especie se encuentra relacionada directamente con la
cobertura de hierba y el contenido de agua e inversamente con la arena desnuda
y la cobertura de musgo. Los reflejos de luz y las ramitas caidas son casi indepen-
dientes, su escasa relaciéon con este tipo de arafia es inversa.
El contenido de agua en las zonas en las que se encuentran este tipo de aranas
es medio alto (5 a 7), la arena desnuda sera escasa (1 a 3), la cobertura de musgo
medio (3 a 5), al igual que la reflexién de la luz (4 a 5) y las ramitas caidas (5). Las

hierbas de cobertura sin embargo tendran valores medios altos (5 a 8).

Pardosa monticola (Prdm) En este caso, la relacion sera directa, de mayor a menor
proximidad, con las hierbas de cobertura, la reflexion de la luz, la cobertura de
musgo y la arena desnuda, e inversa con las ramitas caidas y el contenido de agua.
Las probabilidades de que esté presente este tipo de arafia seran altas cuando los
valores del contenido de agua sea medio (6), las de la arena desnuda sean bajas (2)
y los de la cobertura de musgo medios bajos (3 a 4). En estas zonas también habra
valores medios bajos en los reflejos de luz (3 a 4), medio altos en las ramitas caidas

(4 a 6) y medios bajos de hierbas de cobertura (3 a 5).

Alopecosa accentuata (Alpcc) Este tipo de arana esta estrecha y directamente relacio-
nada con los reflejos de luz de la zona en la que se encuentran. Su relaciéon también
es directa con ambas coberturas, tanto la de musgo como la de hierba, y con la are-
na desnuda, sin embargo, estd inversamente relacionada con las ramitas caidas y
el contenido de agua.

Las probabilidades de que en el lugar se encuentre este tipo de arafa son altas si
el contenido de agua es medio alto (5 a 6), la arena descubierta es media baja (2 a
3) y la cobertura de musgo es medio alto (4 a 6). Seran también medios altos los
valores de la reflexion de luz (4 a 6) en este caso, medias bajos los de las ramitas

caidas (1 a 4) y medios altos en las hierbas de cobertura (5 a 7).

Alopecosa fabrilis (Alpf) Las relaciones directas de este tipo de arafias de mayor a me-
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nor son con la cobertura de musgo, los reflejos de la luz y la arena desnuda. Las
relaciones inversas de estas tarantulas, igual que en casos anteriores, de mayor a
menor, seran con el contenido de agua y las ramitas caidas. La variable restante,
cobertura de hierba, tiene una débil relacion directa, pueden considerarse inde-
pendientes.

Para tener una alta probabilidad de encontrar este tipo de especie el contenido de
agua debe ser medio bajo (2 a 4), la arena desnuda también debe ser media baja
(3 a 5), la cobertura de musgo sera media alta (5 a 8), habra altos reflejos de la luz
(mayor que 6), pocas ramitas caidas (menor que 2) y un valor medio alto de hierbas

de cobertura (6 a 7).

Artosa perita (Arctp) Larelacion de esta arafa con la arena desnuda es muy estrecha 'y
directa. También se relaciona directamente con la cobertura de musgo y la reflexion
de laluz. Se relaciona de forma inversa con el contenido de agua, las ramitas caidas
y la cobertura de hierba.

En este caso, la especie se encuentra en zonas con bajo contenido de agua (menor
que 2), cantidades medias altas de arena desnuda (mayor que 5), alta cobertura de
musgo (mayor que 7), alta reflexion de la luz (mayor que 7), pocas ramitas caidas

(menor que 1) y una media baja cobertura de hierba (3 a 5).

Los puntos de muestreo se distribuyen en siete grandes grupos distribuidos a lo largo
del plano. A continuacién, describiremos los puntos de muestreo que pertenecen a cada
uno de ellos, las variables ambientales que los caracterizan y cuales de las especies de

arafas sera mas probable encontrar en cada uno de los grupos.

Grupo 1 Compuesto por los puntos de muestreo s10, s23, s24, s27 y s28.
Se caracteriza por tener bajo contenido de agua (valores menores que 2), una can-
tidad media alta de arena desnuda (valores entre 5 y 7), una gran cantidad de co-
bertura de musgo (valores mayores que 7) y de reflexion de la luz (mayores que 8),
no habra ramitas caidas (valores iguales a 0) y una cantidad media de hierbas de

cobertura (valores entre 5y 6).
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Sera mas probable encontrar Alopecosa accentuata, Alopecosa fabrilis, Artosa peri-
ta, Pardosa monticolay Trochosa terricola que Aulonia albimana, Alopecosa cuneata,
Arctosa lutetiana, Pardosa nigriceps, Pardosa pullata, Pardosa lugubris 'y Zora spini-

mana.

Grupo 2 Compuesto por los puntos de muestreo s09, s11 y s25.

Este grupo se caracteriza por tener en su terreno un contenido de agua medio (va-
lores alrededor de 4), una cantidad de arena desnuda media baja (valores en torno
a 3), una cobertura de musgo media (valores en torna a 6), una reflexiéon de la luz
media alta (valores entre 6 y 8), pocas ramitas caidas (valores menores que uno) y
una gran cobertura de hierba (valores mayores que 7).

Las probabilidades de encontrar Aulonia albimana, Alopecosa fabrilis, Pardosa mon-
ticola, Pardosa nigriceps, Pardosa pullata 'y Trochosa terricola seran mas altas que

las de encontrar el resto de las especies.

Grupo 3 Compuesto por los puntos de muestreo s01, s03, s04 y s12.

Las zonas donde se encuentran este grupo de lugares de muestreo tiene un con-
tenido de agua medio (valores entre 4 y 6), poca arena desnuda (valores entre 1
y 3), una cobertura de musgo media (valores entre 4 y 6), una reflexion de la luz
media alta (valores entre 6 y 8), sin ramitas caidas (con un valor de 0) y con una
gran cobertura de hierba (valores mayores a 8).

La mayoria de las especies de arafia se pueden encontrar en las zonas de muestreo
de este grupo, tienen probabilidades altas todas excepto Alopecosa fabrilis y Par-
dosa lugubris que tienen una probabilidad entorno al 50 % y Artosa perita que la

probabilidad de encontrarla es casi nula.

Grupo 4 Compuesto por los puntos de muestreo s02, s05, s07, s13 y s14.
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En este conjunto de zonas se observan niveles altos del contenido de agua (valores
mayores que 7) y no presenta arena desnuda (aproximadamente 0), tampoco habra
una gran cobertura de musgo (valores entre 1y 3), ni un gran numero de ramitas
caidas (valores entre 2 y 3). La reflexion de la luz sera media (valores entre 4 y 5),

sin embargo, tendra una gran cobertura de hierba (valores mayores a 8).
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Las especies de arafias que es mas probable encontrar en estas zonas son Aulonia
albimana, Alopecosa cuneata, Pardosa lugubris, Pardosa monticola, Pardosa nigri-

ceps, Pardosa pullata, Trochosa terricola, Zora spinimana.

Grupo 5 Compuesto por los puntos de muestreo s06, s08, s15, s17 y s18.
El contenido de agua en este caso es alto (mayor que 7), mientras que presentan
bajos niveles de arena desnuda (menor a 1), de cubierta de musgo (menor que 3)
y de reflexion de la luz (menor que 3), habra una cantidad media alta de ramitas
caidas (valores entre 5y 7) y una cobertura de hierba media (valores en torno a 5).
Es bastante probable que en estas zonas se encuentren las especies Pardosa lu-
gubris, Pardosa nigriceps, Pardosa pullata, Trochosa terricola 'y Zora spinimana. La
especie Pardosa monticola tiene una probabilidad en torno al 50 % en la mayor par-
te del grupo, sin embargo, en el punto de muestreo s06 aumenta hasta el 80 %. Es

poco probable encontrar el resto de especies en este grupo de localizaciones.

Grupo 6 Compuesto por los puntos de muestreo s16, s19, s20, s21.
Este conjunto de zonas se caracteriza por tener gran contenido de agua (valores
entre 7 y 8), poca arena desnuda (aproximadamente 1), cobertura de musgo (entre
0 y 1), reflexion de la luz (valores de 0) y cobertura de hierbas (entre 1 y 2), sin
embargo los valores de ramitas caidas son muy altos (9).
Solo cuatro especies tienen altas probabilidades de estar en este grupo de zonas,
Alopecosa cuneata, Pardosa lugubris, Trochosa terricola'y Zora spinimana, el resto

es poco probable encontrarlas aqui.

Grupo 7 Compuesto por los puntos de muestreo s22, s26.
Al contrario que el grupo anterior, en estas localizaciones el contenido de agua es
bajo (valores aproximadamente de 1) y la arena desnuda tiene valores altos (por
encima de 8). Posee una gran cobertura de musgo (valores mayores que 8), alta
reflexion de la luz (valores alrededor de 8), pocas ramitas caidas (valores en torno
a 2) y pocas hierbas de cobertura (valores cercanos a 2).
Sera probable encontrar las especies Alopecosa accentuata, Alopecosa fabrilis, Ar-

tosa perita, Pardosa monticola'y Trochosa terricola en estas zonas, sin embargo, el
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resto de especies, Alopecosa cuneata, Arctosa lutetiana, Aulonia albimana, Pardosa
lugubris, Pardosa nigriceps, Pardosa pullata'y Zora spinimana, es poco probable que

se presenten en este tipo de puntos de muestreo.

Para estudiar comparacion del biplot restringido de la figura 5.3, que se ha desarro-
llado en este ejemplo, frente al biplot sin restricciones de la figura 5.2, se presentan a
continuacion las medidas de ajuste de Nagelkerke, el porcentaje de individuos correcta-

mente clasificados y la varianza explicada de las variables ambientales.

Enla tabla 5.3 se puede observar la comparacion de la bondad de ajuste de Nagelkerke
y el porcentaje de individuos correctamente clasificados para ambos modelos. Se observa
que las medidas de bondad de ajuste para las variables binarias son ligeramente mejores

para la version sin restricciones, es decir, captura mejor la estructura de la matriz binaria.

En la tabla 5.4 observamos el porcentaje de varianza de las variables ambientales ex-
plicadas por las dimensiones de ordenacion de la especie . Se puede comprobar que ahora
la version restringida captura mucho mejor la relacion de las presencias y ausencias de
las especies con las variables ambientales, porque contiene la parte de la estructura de

las especies captada por el ambiente.

Conclusiones del ejemplo

» El biplot restringido aporta mayor informacion sobre la relacion entre los dos con-
juntos que el modelo sin restricciones. Se observa que los resultados aportan mas
informacion respecto a las variables ambientales aunque se pierda parte de la va-

riabilidad explicada para las especies de arafias.

= La Artosa perita es la especie que posee el comportamiento mas diferenciado del
resto de los tipos de arafia relacionandose de forma inversa con la mayor parte
de ellas. Destaca su estrecha e inversa relacion con la Zora spinimana. La relacion

entre la presencia de Pardosa nigriceps, Arctosa lutetiana, Pardosa pullatay Aulonia
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Nagelkerke % Correctos

Especie || Sin restricciones | Restringido || Sin restricciones | Restringido
Arctl 1.00 0.77 1.00 0.86
Prdl 0.61 0.64 0.82 0.89
Zrsp 0.98 0.74 1.00 0.93
Prdn 0.96 0.57 0.96 0.68
Prdp 0.86 0.72 0.93 0.89
Allb 1.00 0.74 1.00 0.82
Trct 0.99 0.66 1.00 0.89
Alpcn 0.99 0.63 1.00 0.93
Prdm 0.99 0.75 1.00 0.89
Alpcc 0.98 0.91 1.00 0.93
Alpf 0.96 0.74 1.00 0.86
Arctp 0.99 0.99 1.00 1.00

Tabla 5.3: Ajuste de las columnas en los modelos sin restricciones y restringido. Estas medidas de relacion
entre las variables observadas como funcién de las puntuaciones del sitio de muestreo para las primeras

dos dimensiones

albimana es muy estrecha e independiente de la presencia de Trochosa terricola.

» Se observa que el contenido de agua tiene una relaciéon inversa con la arena des-
nuda. La cobertura de musgo, la de hierba y la reflexion de la luz estan muy re-
lacionadas de forma directa entre ellas y de forma inversa con las ramitas caidas.
El contenido de agua también se relaciona de forma directa con las caidas y las

hierbas de cobertura, aunque con esta ultima variable su relacion es débil.

» La Trochosa terricola es una especie que se encuentra en la mayor parte de las
zonas de muestreo ya que se puede adaptar a todas las variables ambientales, sin
embargo la Artosa perita es mas probable encontrarla en zonas con mucha arena
desnuda, la Pardosa nigriceps, Arctosa lutetiana, Pardosa pullata'y Aulonia albimana

en zonas con mucha cobertura de hierba, la Alopecosa accentuata en lugares con
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Watcont Barsand Covmoss Ligrefl Falltwi Coverher

Sin restricciones | 76.38 % 52.72 % 54.13% 75.12% 65.07 % 54.53 %

Restringido 90.11%  69.05% 73.90% 8992% 9030%  93.27%
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Tabla 5.4: Porcentaje de varianza de las variables ambientales explicada por la ordenacién

una gran reflexion de la luz, la Alopecosa fabrilis cuando se encuentre una gran
cobertura de musgo, la Zora spinimana si hay un gran contenido de agua y de
ramitas caidas. Si el terreno mezcla el contenido de agua con un niimero menor
de ramitas caidas las probabilidades de encontrar Pardosa lugubris son altas y si el
agua se combina con la cobertura de hierba la presencie que es altamente probable
encontrar es Alopecosa cuneata. Por ultimo, si hay un nivel medio de todas las
variables ambientales es altamente probable encontrar la ultima especie, Pardosa

monticola.

Se han identificado 7 grupos de lugares de muestreo. El grupo 1 esta formado por
las zonas s10, s23, s24, s27 y s28, el grupo 2 por s09, s11 y s25, el grupo 3 por s01,
s03, s04 y s12, el grupo 4 por s02, s05, s07, s13 y s14, el grupo 5 por s06, s08, s15,
s17 y s18, el grupo 6 por s16, s19, s20 y s21 y el grupo 7 por s22 y s26.

Cada uno de los grupos tiene unas caracteristicas concretas.

El grupo 1 se caracteriza por tener una gran cobertura de musgo y de reflexion
de la luz y la presencia de Alopecosa accentuata, Alopecosa fabrilis, Artosa perita,
Pardosa monticola y Trochosa terricola.

El grupo 2 esta caracterizado por una gran cobertura de hierba y reflexion de la
luz, las arafias que es mas probable encontrar en esta zona son Aulonia albimana,
Alopecosa fabrilis, Pardosa monticola, Pardosa nigriceps, Pardosa pullata 'y Trochosa
terricola.

En el grupo 3 destaca la gran cobertura de hierba que posee y se pueden encontrar
la mayoria de las especies, sin embargo es casi nula la probabilidad de encontrar
Artosa perita.

El grupo 4 posee un gran contenido de agua y una gran cobertura de hierba y se
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suelen encontrar las especies Aulonia albimana, Alopecosa cuneata, Pardosa lugu-
bris, Pardosa monticola, Pardosa nigriceps, Pardosa pullata, Trochosa terricola, Zora
spinimana.

En el grupo 5 solo se distingue el alto contenido de agua, las arafias con mas proba-
bilidades de estar presentes son Pardosa lugubris, Pardosa nigriceps, Pardosa pullata,
Trochosa terricola y Zora spinimana.

El grupo 6 se caracteriza por una gran cantidad de agua y un alto numero de rami-
tas caidas, Alopecosa cuneata, Pardosa lugubris, Trochosa terricola’y Zora spinimana
son las especies mas probables en estas zonas.

Por ultimo, el grupo 7 destaca por tener una gran cantidad de arena desnuda, de
reflexion de la luz y de cobertura de musgo, caracterizan a este grupo las especies
Alopecosa accentuata, Alopecosa fabrilis, Artosa perita, Pardosa monticolay Trocho-

sa terricola.
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Capitulo 6

Regresion de Minimos Cuadrados
Parciales para datos de respuesta

binaria

Notacion

I :Nuamero de individuos.
J :Numero de variables predictoras.
K :Numero de variables respuesta.
X(1xj): Matriz de variables explicativas con I individuos y J variables.
Y(1xx): Matriz de variables respuesta con I individuos y K variables.
R :Rango de la matriz X.
S :Rango reducido de las soluciones X.
P(j«s): Matriz de cargas de los predictores de X con J filas y S columnas.
T(1.s): Matriz de puntuaciones con I filas y S columnas.
Q(jxs): Matriz de cargas de las respuestas Y con K filas y S columnas.
E(1«j) : Matriz de residuales de los predictores X.
F(1.x): Matriz de residuales de las respuestas Y.
B : Matriz de coeficientes de regresion.

IT : Valores esperados de Y cuando las respuestas son binarias.
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qo : Vector con la interseccion para cada variable en el caso de la BLR-PLS.
m;j : Probabilidad esperada que el individuos i tienen en la variable j.

L :Funcidn de coste.

6.1. Introduccion

El Analisis de la Redundancia no es la inica técnica que utiliza un conjunto de varia-
bles predictoras o explicativas para explicar o predecir el comportamiento de un conjunto

de variables respuesta.

La Regresion de Minimos Cuadrado Parciales (PLS-R) es un método muy conocido
y utilizado para modelar las relaciones entre dos conjuntos, en especial en el ambito de
las aplicaciones de las ciencias quimicas o de las aplicaciones industriales (Anzanello y

Fogliatto, 2014) cuando ambos conjuntos de variables son continuos.

Cuando el nimero de predictores es pequefio y no existen efectos redundantes, es
posible utilizar la Regresion Multiple o Multivariante (MLR) o el Analisis de la Redun-
dancia (RDA) para modelar el comportamiento de las respuestas. Sin embargo, si las
condiciones de la aplicacion no se cumplen, estos modelos no son apropiados. Un ejem-
plo particularmente interesante es cuando el niimero de observaciones es mucho menor
que el de predictores, en este caso, los parametros estimados para la Regresion Lineal
Multivariante no existen. Esto ocurre, por ejemplo, en los estudios genémicos, donde un

conjunto de datos de expresion génica se puede usar para predecir el tipo de tumor.

La PLS-R es un método que permite construir modelos cuando hay un gran niamero
de predictores, o estos estan altamente correlacionados, como se puede ver en Wold et
al. (2006); Firinguetti et al. (2017). Por ejemplo, la PLS-R se utiliza principalmente para
predicciones y no se considera un procedimiento apropiado para comprender la relacion
existente entre las variables, aunque, junto con una representacion grafica adecuada, es

posible proporcionar informacion sobre la estructura de los datos. Esta representacion,
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como ya hemos afirmado en otros puntos del documento, sera el biplot. Oyedele y Lubbe
(2015) propuso una representacion biplot para las soluciones PLS cuando las respuestas
son de tipo continuo, aunque es posible encontrar versiones menos formales publicadas
con anterioridad, por ejemplo en Vargas et al. (1999) entre otros autores. Recientemente

se ha aplicado el PLS-Biplot a datos de efectividad de equipos (Silva et al., 2020).

Para respuestas binarias se utiliza el Analisis Discriminante PLS (PLS-DA) (Barker
y Rayens, 2003) que, basicamente, ajusta una Regresion PLS a una variable dummy o
ficticia. El razonamiento que existe detras de este procedimiento es similar a la relacion
existente entre el Analisis Canénico de Correlaciones y el Analisis Discriminante, esta
segunda metodologia es un caso particular de la primera, donde uno de los conjuntos de

datos esta formado por variables dummy o indicadores.

En el contexto de la regresion podriamos usar la Regresion Logisitca (LR), en lugar de
una Regresion Lineal Multivariante, para resolver el problema discriminante, capturan-
do de esa manera la naturaleza binaria de las respuestas. aunque se trata de una solucion
adecuada en muchos casos, la LR tiene las mismas limitaciones que MLR en cuanto al
numero de individuos y variables y la colinealidad, con una dificultad afiadida cuando

existe el problema de separacion.

El objetivo de este capitulo es generalizar la PLS-R tradicional para el caso en el que
existen multiples respuestas binarias empleando funciones logisticas en lugar de funcio-
nes lineales. De la misma forma que la Regresion Lineal puede ser una alternativa del
Analisis Discriminante, la técnica propuesta en este capitulo puede ser una alternativa
al PLS-DA. Se puede encontrar una generalizacién para una Unica variable respuesta bi-
naria en Bastien et al. (2005), pero si hay varias variables respuesta, es necesario reducir
la dimension para los datos binarios, es decir, queremos desarrollar una versiéon de un
PLS-2 (PLS con mas de 2 variables respuesta) para el caso en el que las variables depen-

dientes son binarias. A este modelo, le asociaremos una representacion grafica adecuada.
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Proponemos un método de PLS-R para el caso en que las variables dependientes son
un conjunto de respuestas binarias, usando ajustes logisticos en lugar de lineales que
recojan a la naturaleza de las respuestas. Denominaremos a este método Regresion Lo-
gistica Binaria de Minimos Cuadrado Parciales (PLS-BLR) y sera una generalizacion, para

incluir varias respuestas, del modelo propuesto en Bastien et al. (2005).

Igual que en el capitulo anterior, sera posible asociar representaciones graficas que
contengan las variables predictoras, las respuestas y los individuos de los datos origi-
nales sobre el mismo plano. Este triplot sera utilizado para evaluar de forma visual la

calidad de las predicciones y reconocer las variables que estan asociadas a ellas.

La principal diferencia con las metodologias descritas en el capitulo anterior esta en
la reduccion de la dimensionalidad. En el Analisis de la Redundancia se realizara la re-
duccién de la dimensién en la matriz de variables repuestas, mientras en la Regresion de
Minimos Cuadrados Parciales presentada en este capitulo, se realizara la reduccion de la

dimension de ambas matrices, la de predictores y la de respuestas.

En la figura 6.1 se encuentra un esquema que resume el procedimiento realizado con

las técnicas que se desarrollaran en este capitulo.

Comenzaremos describiendo la base del método, en la seccién 6.2 describiremos la
Regresion de Minimos Cuadrados Parciales para datos de respuesta continua (PLS-R). A
continuacion, en la seccioén 6.3 desarrollaremos la Regresion Logistica de Minimos Cua-
drados Parciales para datos de respuesta binaria (PLS-BLR) como una generalizacion del
PLS-R para datos de respuesta binaria. La seccién 6.4 contiene los biplot o triplot asocia-

dos a PLS-R (6.4.1) y a PLS-BLR (6.4.2).

Continuaremos mostrando el software que nos permite realizar este tipo de analisis
en la seccion 6.5. Finalizaremos el capitulo mostrando un ejemplo de con datos reales

(seccion 6.6).
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Figura 6.1: Esquema de la realizacién de la Regresion de Minimos Cuadrados Parciales

6.2. Regresion de Minimos Cuadrados Parciales para
Datos de respuesta Continua

Partiremos de una matriz de predictores X,; con J variables continuas y una matriz
de repuestas Y.k con K variables continuas, ambas medidas en I individuos. Por lo tan-

to, tendremos J predictores, K respuestas e I individuos.

En esta seccion, describiremos la Regresion de Minimos Cuadrados Parciales cuando

ambos conjuntos de datos, tanto los predictores como las respuestas son variables nu-
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méricas continuas.

El objetivo de PLS-R es predecir Y a partir de X y describir la estructura comin a
ambas matrices. La diferencia con la Regresiéon Multiple es que X no tiene porque ser de
rango completo. Este es el caso, por ejemplo, cuando el nimero de variables independien-
tes es mayor que el numero de individuos o las variables estan altamente correlacionadas.
Una posible solucion para este problema seria usar las Componentes Principales como
predictores, sin embargo, no hay garantia de que las Componentes Principales sean 6p-

timas para explicar las respuestas.

Los modelos de PLS buscan dos conjuntos de nuevas variables que sean combinacio-
nes lineales de los predictores, uno y de las respuestas el otro, de forma que las nuevas

variables capten lo mejor posible las relaciones entre ambas matrices de datos.

PLS-R combina caracteristicas de la MLR y PCA obteniendo las componentes de X
que tienen mayor relevancia en para predecir Y mejorando, por tanto, la regresion sobre

las Componentes Principales.

6.2.1. Algoritmo NIPALS

El objetivo del PLS es encontrar una combinacion lineal de los predictores de X que

mejor prediga las respuestas de Y.

En esta seccidon vamos a desarrollar el algoritmo NIPALS clasico que se puede encon-

trar en Wold (1975).

Cuando los datos son continuos, ambos conjuntos de datos estan generalmente cen-
trados por columnas y probablemente estandarizados. Tratamos de reducir la dimension
en los dos conjuntos simultaneamente, capturando las relaciones entre ellos lo mejor que

sea posible.
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Para reducir la dimension de la matriz X podemos descomponerla como
X =TP' +E=E[X]+E=X+E, (6.1)

donde P es una matriz de cargas con J filas por S columnas, T es una matriz de puntua-
ciones con I filas y S columnas y E una matriz de residuales de tamarfio I x J, donde S es

el nimero de dimensiones que son de interés para el investigador.

De la misma forma, es posible descomponer la matriz Y como
Y=TQ" +F=E[Y]+F=Y+F, (6.2)

donde Q es una matriz de cargas K x S, T es una matriz de puntuaciones de dimensiones
I x S y F es una matriz de residuales I x K. Ambas descomposiciones son similares a un

PCA o un biplot de cada matriz.

Si queremos descomposiciones separadas, podemos usar el algoritmo NIPALS para
las Componentes Principales como se describe en Wold et al. (1987). El conjunto de pun-
tuaciones comunes T se obtiene a partir de X y se utiliza como predictor para construir

el modelo de Y.

Para la matriz X, el algoritmo hace minima la suma de cuadrados de los residuales,

es decir se trata de minimizar la funcion de pérdida,

J
L- i e (63)

Partimos de un conjunto de puntuaciones t para los individuos que pueden ser los
valores de cualquiera de las variables o incluso un conjunto de puntuaciones aleatorias.
A partir de estas, calculamos las cargas p(,), volvemos a calcular las puntuaciones t,

y alternamos ambos pasos hasta que el procedimiento converja, es decir, hasta que las
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cargas y las puntuaciones no cambien de un paso a otro. Llevaremos a cabo el procedi-
miento de forma recursiva, es decir, vamos estimando las componentes de una en una,
calculando la Ultima sobre los residuales de las anteriores. El resultado final sera simi-
lar al obtenido a partir de la DVS para construir un biplot, si bien, cuando el nimero de

dimensiones de la solucion final es elevado, pueden acumularse mas errores de redondeo.

Podemos describir el procedimiento en el siguiente algoritmo (Algoritmo 1).

Algorithm 1 Algoritmo de Componentes de X

1: procedure X-CoMPONENTS(X, S)

2: fors=1— Sdo

3: t) < X(; para algun j > Iniciar: t(
4: repeat

5: P — X't/ | Xt | > Actualizar: p(
6: t) < Xpy) > Actualizar: t,)
7: until t,) no cambia

8: X — X -typ(, > Actualizar: X

return T = [t(l), ...,t(S)] yP= [P(l)s ---’P(S)]

De la misma forma, para la matriz Y el algoritmo hace minima la suma de cuadrados

de los residuales, es decir se trata de minimizar la funciéon de pérdida,

L=Y fi (6.4)

K
i=1 k=1

De la misma forma que antes, utilizaremos el siguiente algoritmo (Algoritmo 2) para

obtener una descomposicion del tipo deseado.

186



Lras

VNiVERSiDAD

CAPITULO 6. PLS-BLR DSALAMANCA
Algorithm 2 Algoritmo de Componentes de Y

1: procedure Y-CoMPONENTS(Y, S)
2: fors=1— Sdo
3: t) < y() para algin j > Iniciar: t(
4: repeat
5: Qe — Yt/ | Yt | > Actualizar: q
6: t < Yq > Actualizar:
7: until t;) no cambia
8: Y Y - tyq, > Actualizar: Y

return T = [t(l), ,t(s)] yQ-= [Q(l)a R q(S)]

Se puede observar que la unica diferencia entre los dos algoritmos se encuentra en

la sustituciéon de X por Yy P = [p(l), e p(s)] por Q = [q(l), e q(s)].

En este caso, X y Y son, respectivamente, las mejores aproximaciones de rango re-

ducido (S)) de X e Y, ya que proporcionan la misma soluciéon que la DVS.

De acuerdo con Wold et al. (1987), p(s) es un vector propio de de X' X y el algoritmo
es una variante del Power Method descrito, por ejemplo, en Golub y Van Loan (2013),
para la diagonalizacion de matrices. Una de las ventajas de este método frente a la SVD
es que mientras la Descomposicion en Valores Singulares calcula todas las componentes
principales de forma simultanea, el algoritmo NIPALS lo realiza de forma secuencial. Por
ello, para grandes conjuntos de datos, la SVD no es viable realizar los calculos, mientras
con el algoritmo NIPALS es mucho mas eficiente. Por otra parte, el algoritmo NIPALS
pierde la ortogonalidad porque se redondean los errores, y, por lo tanto, es util para cal-

cular solo unas pocas componentes (Andrecut, 2009).

Como lo que nosotros queremos es relacionar ambos conjuntos de datos, vamos a
construir una combinacién de ambos procedimientos, para X (Algoritmo 1) y para Y
(Algoritmo 2), con el fin de obtener el algoritmo NIPALS para la Regresion PLS. En la

combinacion de ambos algoritmos usaremos un unico conjunto de puntuaciones, obte-
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niendo finalmente la combinacién de variables predictoras que mejor explica una com-

binacion de las variables respuesta.

El procedimiento final se muestra en el siguiente algoritmo (Algoritmo 3). Como an-

tes, se trata de un procedimiento alternado sobre ambas matrices que obtiene las compo-

nentes de una en una, la ultima sobre los residuales de las anteriores para ambas matrices.

Algorithm 3 Algoritmo NIPALS

1: procedure XY-ComPoNENTS(X,Y,S)

2: fors=1— Sdo
3: t) < y() para algin j > Iniciar: u)
4: repeat
5: P — Xt/ | Xt | > Actualizar: p(y)
6: t) < Xpg > Actualizar: t
7: Q) — Yt/ | Yot || > Actualizacion: q
8: ts) < Yq > Actualizar: t
9: until t,) no cambia
10: X —X- t(s)p(Ts) > Actualizar: X
11: Y Y - tyq(, > Actualizar: Y

return T = [t(l), ...,t(s)], P= [p(l), ..-,P(S)] yQ-= [(I(1), e (I(S)]

Con este algoritmo, P’P = Iy P define un conjunto de vectores ortogonales en la

misma forma que en un PCA de la matriz de predictores. También Q’Q = L T contie-

ne las puntuaciones de X que mejor explican un conjunto de respuestas. Entonces las

puntuaciones para X se pueden calcular como

T = XP. (6.5)

Un problema importante de estos algoritmos y los siguientes, es que pueden tener

varios puntos de inicio y, por lo tanto, es posible llegar a diferentes soluciones. Este al-

goritmo produce secuencias de valores decrecientes de las sumas de cuadrados de los
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residuales, y debe converger, al menos, en un minimo local.

Siqueremos los coeficientes de la regresion para obtener las variables de Y en funcion
de las variables de X

E[Y] =Y = XB. (6.6)

Teniendo en cuenta que Y = TQ', tendremos que

Y =TQ" = XPQ'. (6.7)

Por lo tanto, es posible escribir los coeficientes de la regresiéon en términos de las
variables originales de la forma:

B =PQ’. (6.8)

B contiene, entonces, los coeficientes de regresiéon que ponen las variables respuesta

directamente en funcion de las variables predictoras.

Las bondades de ajuste de la explicacion pueden medirse utilizando descomposicio-
nes de las sumas de cuadrados en las partes explicadas y residuales mediante analogos del
coeficiente de determinacion para la matriz completa o para cada una de las respuestas

por separado.

6.3. Regresion de Minimos Cuadrados Parciales para
Datos de respuesta Binaria

Si las respuestas son binarias, el Modelo Lineal, como ya hemos mencionado en va-

rios lugares en este trabajo, no es el mas adecuado, por ello sera necesario adaptar la
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ecuacion de la regresion 6.2 usando transformaciones logit para trabajar con datos bi-

narios.

Bastien et al. (2005) propone un modelo PLS para una tinica respuesta binaria (el equi-
valente al modelo PLS-1). En esta seccion extenderemos el modelo para varias variables
binarias, incluyendo un reduccién de la dimensién para datos binarios, obteniendo un
modelo PLS-2 para variables binarias basado en respuestas logisticas que ha sido publica-
do por Vicente-Gonzalez y Vicente-Villardon (2022) recientemente. Este método también

sera una alternativa para el PLS-DA.

Aqui usaremos un procedimiento similar al método descrito en el Algoritmo 3, con
las adaptaciones necesarias para incluir datos binarios. Los valores esperados seran aho-

ra probabilidades y usaremos el logit como funcion de enlace.

Teniendo en cuenta que ahora las respuestas son binarias y por analogia con lo deta-
llado en el capitulo del biplot logistico (Seccidén 3.3); llamando IT a los valores esperados

de Y (E[Y]), podemos escribir ahora

logit(IT) = 1q, + TQ". (6.9)

Esta ecuacién es una generalizaciéon de la ecuacién (6.2), excepto porque es necesario
afadir un vector qo con la interseccion para cada variable debido a que, a diferencia del
caso anterior, las variables no pueden ser centradas directamente. Cada probabilidad 7;

se puede escribir como
e(qko+2i1 ks Gks)

Tk = (6.10)

1+ e(koJer:l tstks) ’

Antes de realizar la generalizacion del Algoritmo 3, es necesario generalizar cada uno de
las partes para adaptarlas a datos de respuesta binaria. Es posible mantener el Algoritmo
1 como esta, y realizar las modificaciones para las respuestas en el Algoritmo 2. A con-

tinuacion, se desarrolla la generalizacion para las componentes separadas del conjunto
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binario.

6.3.1. Componentes Separadas para Respuestas Binarias

Para las respuestas, en lugar de usar las sumas de cuadrados del residual, empleare-

mos la funcidén de coste

1
L= > [-yulog(m) - (1 - yir) log(1 - m)]. (6.11)

K
i=1 k=1

Obsérvese que esta funcion es fundamentalmente reciproca a la de maxima verosi-
militud usada en la regresion logistica estandar para realizar su ajuste. Aqui, interpre-
taremos la funciéon como funcién de coste a minimizar, en lugar de como funcién de

verosimilitud a maximizar.

Buscaremos los parametros T, Q y qo que minimicen la funcién de coste de la ecua-
cion (6.11). Debido a que este tipo de problemas de optimizacién no tiene una uinica forma
de buscar su solucion, utilizaremos un método iterativo que obtenga una una secuencia
de valores decrecientes de la funcién perdida en cada iteracion. Emplearemos, de forma
general, el método del descenso del gradiente para la busqueda de los parametros. Exis-
ten multiples métodos de optimizacion final que podemos usar en este contexto como el
gradiente conjugado, BFGS, L-BFGS, el gradiente por lotes, el gradiente estocastico, que
no seran objeto de estudio de este trabajo. Desde el punto de vista practico utilizaremos
paquetes de optimizacion pre-programados a los que le proporcionaremos la forma de

calcular el coste y los gradientes como mostramos a continuacion.

Emplearemos el método del descenso del gradiente, de forma recursiva para reali-
zar los calculos, es decir, calcularemos los parametros de cada dimension separadamente

manteniendo los de las anteriores constantes. En la forma general del algoritmo, la ac-
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tualizacion para cada parametro seria la siguiente:

oL
dko = gko — @ )
0 0 aqko
; ; oL
- —
ks ks atks
oL
= - s
qks qks anS

para un « elegido.

Los gradientes para cada parametro son

oL !
- = (ﬂi - Vi )5
o IZ‘ K~ ik

oL &
g = Z ka(ﬂ'ik - J/ik),
is k=1
oL &
= tis(7ik = Vik)-
3% ;

Podremos entonces, organizar los calculos en un algoritmo alternado que calcule los
parametros para filas t() = (5, ..., ;) y columnas q5) = (1, ..., gks) para cada dimension
s de forma alterna fijando los parametros ya obtenidos para cada una de las dimensiones
previas, como una forma de obtener las componentes no correlacionadas. Antes, sera

necesario calcular la constante q) = (g1, ... , Gxo) por separado.

El procedimiento seria el que se observa en el Algoritmo 4.
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Algorithm 4 Algoritmo para calcular la descomposicion de la matriz de datos binarios

Y

1: procedure Y-BINARY-COMPONENTS(Y, S)

2:

3:

10:

11:

12:

13:

14:

15:

16:

17:

18:

19:

20:

21:

Elegir
qq) = random

repeat

grko < Gko — sz (Pik = yir), (k =

Ty «— <0 (1—1 LSLk=1,..

1+e9ko0 °

until q) no cambie

fors=1— Sdo
t) < random
qs) < random
repeat

repeat

,K)

I
Qs < Qks — @ kZ tis(7ik = Yik)
=1

e(Qk()*Z?:l 1dkr)
1+e(‘1ko+2?:1 ‘qukl)

until q(,) no cambie

Tk =

repeat

K
Lis<— tLis—«a z qks(ﬂik -
k=1

e(qko’fo:l szqkz)
1+e('1ko+2?:1 %19k )

until t(s) no cambie

Tk =

yik)

> Iniciar: q()
. K) > Actualizacion: q(

> Actualizar: TT

> Iniciar: t

> Iniciar: q,

> Actualizar: q()

> Actualizar: IT

> Actualizacion: t

> Actualizar: TT

L Z Z —yix log(mix) = (1 = yir) log(1 - )]

i=1 k=1
until L no cambie

return q) = (Qw, cees qKo), Q= [Q(l)’

4] T = [ty ts)]

Otros procedimientos, como el gradiente conjugado, evitan la eleccién de «, sin em-

bargo, se trata de procedimientos mas complejos. Desde el punto de vista practico, es

posible utilizar rutinas de optimizacién que minimicen la funcién de coste de una mane-

ra mucho mas eficiente, pero como mencionabamos anteriormente, no es el objetivo de

este trabajo. Babativa-Marquez y Vicente-Villardon (2021) desarrolla y describe procesos
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de optimizacién mas sofisticados.

En la practica, no es necesario seleccionar un valor particular de @, usando paquetes
generales de optimizacién en los que solo hay que proporcionar las funciones de coste y

el gradiente para las rutinas.

Puede haber otro inconveniente al ajustar un Modelo Logistico denominado como
problema de separacion: cuando hay un hiperplano en el espacio generado por las T que
separa las presencias y ausencias, el estimador no existe (Albert y Anderson, 1984) y
tiende a infinito. Incluso cuando la separacion no es perfecta (cuasi-separacion), el es-
timador es altamente inestable. La solucién habitual es usar una versiéon penalizada de
la funcién de coste como en Heinze y Schemper (2002). Podemos usar una penalizaciéon
Ridge (le Cessie y van Houwelingen, 1992) como describiremos luego en el algoritmo

conjunto.

6.3.2. Algoritmo Regresion Logistica Binaria para Minimos Cua-

drados Parciales

Habiendo establecido los métodos para estimar las componentes separadas, podre-
mos unir ambos procesos para obtener un algoritmo para la PLS-BLR que generalice el

procedimiento NIPALS visto anteriormente.

En primer lugar, tendremos que calcular la constante para la parte binaria, ya que no
es posible centrar los datos como ocurre en el caso continuo. A continuacion, calcula-
remos las componentes PLS de forma recursiva combinando los Algoritmos 1y 4 en el

Algoritmo 5 de la siguiente forma:
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Algorithm 5 PLS Binary Regression
1: procedure PLS-BLR(Y, S)

2: Elegir «
3: qq) = random > Iniciar: q
4: repeat
> qro < Gro — & ZI: (pik = yi) (k= 1,...,K) > Actualizar: q(
6: T <— Heqe_k:m;(il’zl 1,...,Lk=1,..,K) > Actualizar: IT
7: until q() no cambie
8: fors=1— Sdo
9: t) < random > Iniciar: t(
10: q(s) < random > Iniciar: q(
11: repeat
12: P — Xt/ | Xty || > Actualizar: p(
13: ts) < Xpgy > Actualizar:
14: repeat
15: Qs < Qks — @ kZI‘,l wis(7ik = Yik) > Actualizar: q(
16: i = % > Actualizar: IT
17: until q(,) no cambie
18: repeat
K
19: Lis «— by —a kz=:1 Qres(Tik — Vi) > Actualizar: t
20: ik = % > Actualizar: IT
21: until t,) no cambie
2 L 33 [-yieloglmn) - (1 - yi) log(1 - 7o)
23: until L nglc;rlnbie
24: X — X - typf;, > Actualizar: X

return (I(o) = (qlo, cees qKo), Q = [(I(1), cees q(s)] s P-= [p(l), cees p(s)] YT = [t(l), cees t(s)]

El procedimiento del Algoritmo 5 puede tener el mismo problema de separacion que
el Algoritmo 4. Actualmente, en un gran numero de conjuntos de datos en los que se

logra un buen ajuste para las respuestas, es probable que ocurra la separaciéon. En ese
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caso, Q puede tender a infinito.

Una penalizacion cuadratica se puede usar en la funcion de coste

I K K S
L= Y, [-ywlog(m) - (1 - yu) log(1 - mu)] + A 3 3" g (6.12)

La adaptacion del gradiente es sencilla

L &
= Z tis(7mig — Yik) + 2/1%- (6.13)
ks 5

Ahora debemos ajustar otro parametro (1). La estrategia habitual es probar diferentes
valores para seleccionar el 0ptimo, aunque cualquier valor positivo puede ser suficiente
para resolver el problema. Sera necesario emplear distintos valores para encontrar el A

optimo, por ejemplo, A = (0.1,..., 100) y resolver la ecuacion (6.13).

El algoritmo puede tener también problemas con el inicio aleatorio. Deberia produ-
cir valores decrecientes de la funcion de coste en ambos conjuntos y converger al menos
en un minimo local. Se pueden probar varios puntos de partida para encontrar la mejor
solucion posible. Desde la experiencia, es posible afirmar que las soluciones desde los

diferentes puntos de inicio producen predicciones similares de las respuestas.

6.3.3. Modelo de Regresion Logistica

Como en el caso continuo, podemos hacer una regresion de las columnas de Y en T
con una regresion logistica. Como se puede ver en el Algoritmo 4, q, y Q contiene los

coeficientes de regresion.
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En términos de las variables originales

logit(IT) = 1q; + TQ" = 1q] + XPQ. (6.14)
Luego
logit(IT) = 1q; + XB', (6.15)
con
B = PQ’, (6.16)

es decir, B son los coeficientes de regresion relativos a las variables observadas.

6.4. Representacion Biplot asociada a Minimos Cua-
drados Parciales

En esta seccion, revisaremos la construccion de un biplot para la visualizacion de los
resultados. Emplearemos los biplots, descritos en el capitulo 3, que estén relacionados

con los métodos propuestos aqui.

La representacion final combinara los biplot clasicos para los predictores continuos,
junto a un biplot logistico para las respuestas binarias, ambas comparten las puntuacio-

nes para los individuos.

6.4.1. Representaciones Biplot asociadas a la Regresion de Mini-

mos Cuadrados Parciales para Datos de respuesta Continua

La factorizacion PLS de la matriz X de la ecuacion (6.1) también define un biplot que
puede ayudar en la exploracion de nuestros datos, usando T y P, los marcadores para
filas y columnas respectivamente. Utilizaremos la aproximacion que mejor predice la
respuesta en lugar de la mejor aproximacién de bajo rango. Es posible construir un bi-

plot de interpolacién usando los mismos datos.
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En el Algoritmo 3 observamos que T contiene las coordenadas para ajustar las varia-
bles respuesta de forma que, usando Q, podamos representar dichas variables sobre la

representacion de los predictores.

Tendremos entonces tres conjuntos de marcadores:
T Las puntuaciones para los individuos
P Los marcadores para los predictores
Q Los marcadores para las respuestas

Como ya habiamos mencionado en el capitulo anterior, la representacion de tres ma-

trices de forma simultanea sobre el mismo plano puede ser denominado triplot.

La proyeccion de las puntuaciones sobre las direcciones de los predictores y respues-

tas permitiran aproximar los valores esperados como se ha descrito en el capitulo 3.

6.4.2. Representaciones Biplot asociadas a la Regresion Logistica
de Minimos Cuadrados Parciales para Datos de respuesta
Binaria

Igual que ocurria en la seccion 6.4.1, es posible definir un biplot a partir de la fac-
torizacion PLS de la matriz X de la ecuacion (6.1), usando los marcadores fila T y los
marcadores columnas P, que ayudar4 a la exploracion de los datos. Esta representacion
permite, en lugar de realizar la mejor aproximacion de bajo rango, explorar la aproxima-

cion que mejor predice las respuestas.

En los pasos del 15 al 18 del Algoritmo 5 se puede observar claramente que T son
también las coordenadas que mejor ajustan las variables binarias de forma que usando
qo v Q se pueden usar para construir un biplot logistico en la representacion de los

predictores.
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Como ocurria en el caso de las respuestas continuas, existen tres conjuntos de mar-

cadores:

T Las puntuaciones para los individuos.
P Los marcadores para los predictores.

Q(qo) Los marcadores para las respuestas dicotéomicas.

De nuevo, la representacion de las tres matrices de forma simultanea puede ser de-

nominada triplot.

La proyeccion de las puntuaciones sobre las direcciones de las variables binarias y
numéricas permitiran aproximar las probabilidades y los valores esperados respectiva-

mente.

Existe otro posible biplot,
B = PQ’,

que aproxima los coeficientes de regresion.

El producto interno de los marcadores de X, P, y los marcadores de Y, Q, aproximan
los coeficientes de regresion, es decir, el coeficiente b;; de la variable X; en la regresion
logistica para explicar Y; es

bij = p; q;.

Proyectando todos los marcadores de X sobre los marcadores de Y, por ejemplo la res-
puesta j-ésima, tendremos la importancia relativa de cada predictor en la explicaciéon de

las respuestas.

El biplot BLR-PLS es una herramienta util para explorar las relaciones entra las varia-
bles respuestas y predictoras, como podemos ver en los ejemplos de la siguiente seccion.

Su interpretacion se realizara igual que en los casos anteriores.
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6.5. Software para la Regresion de Minimos Cuadra-
dos Parciales

Igual que en los capitulos anteriores se realizara un resumen de algunos de los soft-

ware que se pueden utilizar la realizar las regresiones de Minimos Cuadrados Parciales.

En este caso, como ocurria en el capitulo 5, el software para datos de respuesta bi-
naria solo se encontrara dentro del paquete MultBiplotR (Vicente-Villardon, 2021) del
software estadistico R (R Core Team, 2021), ya que, al ser parte de las innovaciones de

este trabajo, no se puede encontrar en el resto de los software estadisticos presentados.

6.5.1. Software comercial

Comenzaremos revisando los software con licencia mas conocidos que permiten rea-

lizar la Regresion PLS.

Algunos de ellos permiten asociar representaciones graficas, aunque la mayor parte

de esos graficos no son los biplots presentados en este trabajo.

SPSS (IBM Corp., 2021)

El programa SPSS ha introducido en sus versiones mas recientes dentro del menu
de Regresion la posibilidad de realizarla empleando el método PLS. Este menu incluye la
posibilidad de especificar valores de referencia, incluir modelos mas complejos o realizar

representaciones graficas, entre otras.
Nuestro conjunto de datos en SPSS debe tener todas las variables respuesta, que seran

introducidas en el apartado de variables dependientes, y todas las variables predictoras,

que se introduciran en el apartado de variables independientes.
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Para poder utilizarlo es necesario tener descargados los complementos de R y Python

de SPSS y descargar el modulo asociado a este tipo de analisis.

SAS(SAS Institute Inc., 2022)

Este software tiene integrados varios procedimientos que utilizan los Minimos Cua-
drados Parciales en un inico mend. Entre ellos se encuentra la Regresion descrita para
datos continuos en este capitulo. Igual que el software anterior permitira introducir en

el modelo variables ficticias.

A diferencia del anterior, permitird ajustar un modelo para cada grupo de observa-

ciones y realizar un contraste del ML utilizado.

Creara automaticamente graficos para el estudio de las técnicas englobadas en el me-

nua.

XLSTAT (Addinsoft, 2022)

Este complemento de Excel, ademas del RDA, permite realizar Regresiones PLS.

Es posible encontrar este tipo de Analisis dentro de las herramientas de XLSTAT en
el apartado de modelado de datos, debemos elegir el menu de "Partial Least Squares Re-
gression". Dentro de este menu hay mas métodos de calculo, por ello es necesario que el
método elegido sea "PLS-R". Para fijar el nimero de dimensiones sera necesario entrar

en las opciones del menu.
Los resultados de este tipo de anélisis seran, entre otros, correlaciones, tablas de ob-

servaciones o las puntuaciones. Entre los graficos obtenidos estan representaciones bi-

plot asociadas a estas técnicas.
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PLS_Toolbox (Eigenvector Research, 2022)

Esta herramienta asociada a Matlab, con una amplia interfaz grafica, es una de las
herramientas mas extendidas dentro de la Quimiometria que contiene métodos multiva-

riantes y herramientas de aprendizaje automatico (machine learning).

El software recibe el nombre de las técnicas de Minimos Cuadrados Parciales, con
un gran numero de usos dentro del paquete, sin embargo existe otro gran numero de

técnicas que se pueden realizar con ella.

6.5.2. Paquetes de R (R Core Team, 2021)

Como en los casos anteriores, se van a recoger algunos de los paquetes con los que

se puede realizar este tipo de técnicas.

pls (Liland et al., 2022)

El paquete pls es el mas utilizado para realizar la mayor parte de los analisis que estan

relacionados con los Minimos Cuadrados Parciales.

La funcién para realizar la PLSR sera "p1sr" o "mvr". Es necesario aportar la formu-
la del modelo que buscamos contrastar, el nimero de dimesiones que queremos retener y
los datos con los que vamos a trabajar. De forma opcional, es posible cambiar el método
de célculo de los Minimos Cuadrados Parciales del Kernel, que esta implementado por

defecto, a Wide Wernel, NIPALS (como hemos utilizado en este documento) o SIMPLS.

En la representacion grafica de este tipo de resultados es posible elegir los métodos

biplot.
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caret (Kuhn, 2022)

Este paquete complementara al anterior, permitiendo la realizacién del Analisis Dis-

criminante PLS y del Analisis Discriminante Sparse PLS.

Se aportara la matriz de datos con la que se quiere trabajar y el resto de argumentos

seran los mismos que en el caso anterior.

MultBiplotR (Vicente-Villardon, 2021)

En el paquete MultBiplotR hemos incluido las funciones necesarias para realizar las

técnicas explicadas en este capitulo.

La funcién "PLSR" permite realizar la regresion PLS para datos de respuesta conti-
nua descrita en 6.2, sera necesario aportar la matriz de respuestas y la matriz de predic-
tores. También es posible sefialar el nimero de dimensiones que queremos identificar o
la transformacion inicial que queremos realizar en los datos. Para representar el Biplot
asociado a este anélisis, (seccion 6.4.1), sera necesario realizar los calculos con la funcién
"Biplot.PLSR"y después representar este resultado. Sera posible definir los mismos

argumentos que en el resto de biplots del paquete MultBiplotR.

Utilizaremos la funciéon "PLSRB1in" cuando disponemos méas de una respuesta bi-
naria, como se ha descrito en la seccion 6.3. Igual que en el caso continuo, sera necesario
introducir en la funcion la matriz de variables respuesta y la matriz de variables predic-
toras. Igual que en el caso anterior estos resultados pueden ser representados utilizando
los calculos de la funcié "Biplot . PLSRBIN", que corresponde a las representaciones

biplot explicadas en la seccion 6.4.2.
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6.6. Ejemplode Regresion de Minimos Cuadrados Par-
ciales para Datos Binarios

En esta seccion ilustraremos el rendimiento de los métodos propuestos con ejemplos

en dos conjuntos de datos diferentes.

El primero correspondera a la clasificacion de vinos espafoles de acuerdo con su ori-
gen y ano. El segundo estara relacionado con la predicciéon de la presencia de algunas
especies de arafas a partir de las caracteristicas ambientales de los lugares de muestreo.
Se trata del mismo conjunto de datos utilizado para ilustrar el Analisis de la Redundancia

para datos binarios

Todos los céalculos se han realizado con el software estadistico R (R Core Team, 2021),
con el paquete MultBiplotR (Vicente-Villardon, 2021). Como ya hemos mencionado en
la descripcion de los paquetes, se han desarrollado las funciones especificas para los mé-
todos propuestos. El codigo para producir los resultados principales se incluira en los

ejemplos de las funciones del paquete.

Los resultados se han obtenido con el método del gradiente conjugado dentro del
paquete general de optimizacion optimir (Nash, 2019). A la funcién optimir del mencio-
nado paquete basta con proporcionarle los procedimientos que calculan la funcién de
coste y los gradientes para que proporcione una soluciéon. Hemos seleccionado esta for-
ma de proceder porque los paquetes preprogramados suelen ser bastante eficientes en la

busqueda del 6ptimo.

6.6.1. Vinos

Este ejemplo se ha utilizado en un gran numero de ocasiones para ilustrar diferentes

técnicas debido a la simplicidad y la claridad de sus resultados.
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Originalmente los datos se utilizaron en un estudio publicado por Rivas-Gonzalo et
al. (1993) y consiste en un conjunto de vinos de las denominaciones de origen Ribera de

Duero y Toro de dos cosechas diferentes (1986 y 1987).

La Denominacién de Origen (DO) es un reconocimiento otorgado por el Consejo Re-
gulador de cada zona cuando el vino se hace con uvas de esa misma zona, cumple con
unos estandares de calidad, tiene caracteristicas propias determinadas por la localizacion
geografica y han trascurrido 5 afios desde que se ha reconocido como vino de calidad con
indicacion geografica. También pueden recibir el reconocimiento de Denominacién de
Origen Protegida (DOP), este reconocimiento se otorga a nivel europeo que unifica las
DO de cada pais. Por ultimo, destacaremos las Denominaciones de Origen Calificados
(DOCa), este reconocimiento se reserva para aquellos vinos que han mantenido su DO
durante al menos 10 afios y cumplen unas caracteristicas especificas muy altas de calidad

dentro de ellas, en Espafia existen dos DOCa, Rioja y Priorat.

En Castilla y Leon se encuentran las DOP de Ribera del Duero y Toro, con las que
trabajaremos, aunque en los ultimos afios se han ido incluyendo un mayor numero de

ellas.

Base de datos

Se analizaran 45 vinos jovenes de Ribera del Duero y Toro de los afios 1986 y 1987.
Usaremos caracteristicas quimicas que, a diferencia del analisis sensorial comun, que es
mas subjetivo, permiten caracterizar los vinos de una forma mas rigurosa. Se han me-

dido parametros enologicos convencionales, fenoles y variables relacionadas con el color.

Los vinos se obtienen directamente de las bodegas de los Consejos Reguladores.

Una breve descripcion de las variables se puede encontrar en la tabla 6.1. La descrip-

cién completa de las variables y el conjunto de datos se muestra en el articulo original.
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Label

Description

Year
Origin
Group

VA
TA
FA
pH
TPR
TPS

PC
ACR
ACS
ACC
CI
CI2

Un factor con niveles 1986 y 1987

Un factor con niveles Ribera 'y Toro

Un factor con niveles R86, R87, T86 y 187
Contenido alcoholico (porcentaje)

Acidez Volatil - g Acido acético/l

Acidez total valorable - g acido tartérico/l
Acidez fija - g acido tartarico/l

pH

Fenoles totales - g acido galico/l - Folin
Fenoles totales - Somers

Sustancias reactivas a la vainillina - mg catequina/l
Procianidinas - mg cianidina/l
Antocianinas totales - mg/l - método 1
Antocianinas totales - mg/1 - método 2
Malvidina - malvidina-3-glucésido mg/1
Densidad del color - Sudraud

Densidad del color - Glories

Tono de vino Color

Grado de ionizacion - Porcentaje

Edad quimica

ratio V/PC

Objetivos del ejemplo

Tabla 6.1: Descripcion de las variables

Para el ejemplo de las Denominaciones de Origen de los vinos los objetivos seran los

siguientes:

Objetivo 1. Determinar cuales son las variables que mejor predicen el origen y el afio de

los vinos sometidos a estudio.

Objetivo 2. Establecer las variables mas relacionadas con cada una de las respuestas, Ori-

gen y Afo.
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Objetivo 2.1. Analizar cuales son las variables que estan mas relacionadas con la

prediccion del origen del vino.

Objetivo 2.2. Examinar las variables que tienen una mayor relaciéon con el Afio

mejorando su prediccion.

Objetivo 2.3. Estudiar qué predictores estan relacionados con ambas variables de

forma simultanea.

Objetivo 3. Establecer las caracteristicas que identifican a cada vino tanto por su origen

€omo por su ano.

Objetivo 3.1. Describir las caracteristicas de los vinos de Toro respecto a los vinos

de Ribera de Duero.

Objetivo 3.2. Especificar las caracteristicas que cambian en funcion del afio y/o el

origen.

Objetivo 4. Presentar la calidad de las predicciones realizadas, tanto para el afio como

para el origen y de forma conjunta.

Metodologia

El articulo original empleaba la Regresion Logistica y un HJ-biplot (de forma sepa-

rada) para buscar las diferencias entre los dos origenes del vino.

En este caso, las predicciones son altamente colineales, y hay un problema de sepa-
racion. Por lo tanto, el estimador de maxima verosimilitud en una Regresion Logistica
clasica no existe, y el método que se propone en este capitulo serd mas adecuado para
el estudio de la relacion entre las variables binarias (Origen y Afio) y las caracteristicas
quimicas, ya que obtenemos las combinaciones lineales de los predictores que mejor ex-

pliquen las respuestas.

Como hemos descrito anteriormente, este analisis puede ser representado grafica-

mente a través de un biplot. Para este caso, en nuestras representaciones los predictores
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se presentaran en vectores de color negro, las variables respuesta en vectores de color

azul y cada muestra con un punto de otro color.

Resultados

Comenzaremos estudiando la varianza de los predictores explicada por la descom-

posicion. Se presenta en la Tabla 6.2.

Valor Propio  Var. Expl. Acumulado
Comp. 1 259.63 32.78 32.78
Comp. 2 194.34 24.54 57.32
Comp. 3 46.33 5.85 63.17
Comp. 4 57.17 7.22 70.39
Comp. 5 44.20 5.58 75.97

Tabla 6.2: Varianza de los predictores explicada en la dimensién reducida

Las dos primeras dimensiones explican el 57,32 % de la varianza de los predictores.
Esto significa que hay una importante parte de la variabilidad que explica las respuestas.

El resto de las componentes PLS son mucho menos importantes para la prediccion.

La representacion grafica de las dos primeras dimensiones se muestra en la figura

6.2. La representacion incluye no solo las predicciones sino también las respuestas.
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PLS-BLR Triplot - Prediction
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Figura 6.2: Triplot de Prediccién PLS para los datos de los vinos

La tabla 6.3 muestra algunas medidas de la calidad de representacion para las varia-
bles binarias, incluyendo una prueba para la comparacion del modelo nulo, tres medidas

de pseudo-R? y el porcentaje clasificaciones correctas.

Deviance gl.  P-val Nagelkerke Cox-Snell MacFaden % Correct

Afio 40.3754 2 0.0000 0.7930 0.5923 0.6530 86.6667
Denominaciéon 16.4241 2 0.0003 0.4556 0.3058 0.3281 93.3333
Total 56.7995 4 0.0000 0.6577 0.4680 0.5077 90.0000

Tabla 6.3: Medidas de ajuste para cada respuesta
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Todos los porcentajes de clasificacion correcta superan el 86 % por lo que el mode-
lo tiene capacidad para discriminar las presencias y las ausencias en las dos variables

estudiadas. El porcentaje de clasificacion correcta es un poco mas alto en el caso de la

denominacion.

La figura puede ayudar para la identificacion de las variables mas importantes para
las predicciones. Podemos seleccionar en el grafico inicamente las variables con alta ca-

lidad de representacion, por ejemplo mayor que 0,6 (Figura 6.3).

PLS-BLR Triplot - Prediction (Quality > 0.5)
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Figura 6.3: Triplot PLS-BLR para los datos del vino que muestra sélo las variables con una predicciéon

superior a 0,6

La calidad de representacioén de la primera y las dos primeras componentes se recogen
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en la tabla 6.4.

Comp.1 Comp. 1 + Comp. 2

A 56.40 83.02
VA 33.13 32.96
TA 16.32 65.46
FA 5.15 78.39
pH 14.50 34.87

TPR 48.85 57.54
TPS 58.48 80.88

A% 33.20 60.38

PC 48.21 57.11
ACR 2.13 26.96
ACS 4.46 65.60
ACC 32.76 52.63

CI 67.69 68.43
CI2 67.17 68.51

H 16.11 29.14

I 1.00 78.30

CA 83.77 84.44
VPC 0.74 7.11

Tabla 6.4: Calidad acumuladas de las columnas (porcentaje de la variabilidad de la variable correspondiente

a la primera dimension y a la suma de las dos primeras)

Las variables con calidades de representacion mas altas seran aquellas cuya informa-
cion esta mejor recogida en el grafico y, por tanto, aquellas que son interpretables para
las clasificaciones obtenidas. En orden de acuerdo con su capacidad de prediccion serian
la Edad quimica (CA), el Contenido alcohoélico (A), los Fenoles totales - Somers (TPS), la
Acidez fija (FA), el Grado de Ionizacion (I), la Densidad del color (CI y CI2), las Antiocia-
ninas totales - método 2 (ACS), la Acidez total valorable (TA), las Sustancias reactivas
a la vainillina (V), los Fenoles totales - Folin (TPR), las Procianididas (PC), la Malvidina
(ACC), el pH (pH), la Acidez Volatil (VA), el Tono del color del vino (H), las Antiocianinas
totales - método 1 (ACR) y el ratio V/PC (VPC).
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Podemos tener un grafico mas sencillo eliminando las escalas de cada variable y cam-

biando las lineas por vectores como en la figura 6.4.

PLS-BLR Triplot - Prediction

Dim 2 (24.5%)

Dim 1(32.8 %)

Figura 6.4: Triplot PLS-BLR para los datos del vino con grupos representados como convex hulls

Las escalas deben ser usadas cuando queremos conocer los valores aproximados pa-
ra cada vino o grupo de vinos, pero para una interpretacion general, el ultimo grafico
también es util y mas legible. El paquete de software permite la seleccion de variables
para limpiar la imagen final. Este es el objetivo de explorar el triplot en la pantalla del

ordenador, porque a veces es dificil realizar esto mismo con un grafico en papel.

Una inspecciéon mas detallada del grafico muestra que V, H, A, TPS, PC y TPR estan
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relacionadas de forma mas estrecha con el Origen (Denominacion) de los vinos, estas
variables tomaran valores mas altos para los vinos de Toro que para los de Ribera de
Duero. Las variables mas relacionadas con el Afio son ACC y CA, la primera tendra va-
lores altos en el caso de los vinos del afio 1987 y la segunda en el caso de los vinos de
1986. Las variables CI y CI2, que son en realidad dos medidas del color, se asocian a
ambas variables, Origen y Aflo, siendo mayor en los vinos de Toro del primer afio. ACS

esta asociada con el segundo afo y Toro, y FA y TA con el primer afio de Ribera de Duero.

En resumen, los vinos de Toro son mas oscuros, con mayor graduacion alcoholica,
con mas fenoles y procianidinas, en comparacion con los de Ribera de Duero. El color
también cambia con el afio, asi como la edad quimica y las malvidinas. Los antocianos y

la acidez cambian tanto con el origen como con el afio.

Obtenemos el 90 % de correctamente clasificados, el 86,67 % para el afio y el 93,33 %
para el origen. Junto con los valores de la pseudo R?, podemos afirmar que la prediccion
es precisa (observe la tabla 6.3). Se puede comprobar graficamente en la figura 6.5, donde
las lineas de puntos son las direcciones que mejor predicen la probabilidad, las flechas
muestran la direccién en la que se incrementan las probabilidades y la linea perpendi-
cular limita las regiones de prediccion. Las flechas comienzan en el punto de prediccion
0,5 y terminan en el punto de prediccion 0,75. Si clasificamos un individuo en un grupo
cuando la probabilidad esperada es mayor que 0,5, podemos observar que la mayoria de

los puntos esta en la region de prediccion correcta.
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.y Year-1986

Pear

Figura 6.5: Regiones de prediccion para cada variable por separado

Finalmente, hemos colocado en el grafico los convex hulls que contienen los puntos
para cada combinacion de origen y afno asi como las regiones que predicen las mismas
combinaciones. Podemos observar que la mayoria de los puntos se encuentran en la
region prediccion correcta, vea la figura 6.6

PLS-BLR Triplot - Prediction

Dim 2 (245%)

Dim 1 (328 %)

Figura 6.6: Regiones de prediccion para la combinacién de ambas variables
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Conclusiones del ejemplo

» Lasvariables que mejor predicen las respuestas son la Edad quimica (CA), el Conte-
nido alcoholico (A), los Fenoles totales - Somers (TPS), la Acidez fija (FA), el Grado
de Ionizacién (I), la Densidad del color (CI y CI2), las Antiocianinas totales - mé-
todo 2 (ACS), la Acidez total valorable (TA), las Sustancias reactivas a la vainillina

(V), los Fenoles totales - Folin (TPR), las Procianididas (PC) y la Malvidina (ACC).

» Las variables mas relacionadas con el Origen de los vinos son las Sustancias reac-
tivas a la vainillina (V), el Tono del color del vino (H), el Contenido alcohdlico (A),
los Fenoles totales - Somers (TPS), las Procianididas (PC) y los Fenoles totales -

Folin (TPR).

= Las variables que tienen una mayor relacion con el Afio de los vinos son la Malvi-

dina (ACC) y la Edad quimica (CA).

» Las medidas del color CI y CI2 y las Antiocianinas totales - método 2 (ACS) se

relacionan tanto con el Origen como con el Afio de los vinos.

» Los vinos de la Denominacion de Origen Toro se caracterizan por un color mas os-
curo, mayor graduacién alcohdlica y poseen mas fenoles y procianidinas en com-

paracion a los vinos de la Denominacion de Origen Ribera de Duero.

» El color de un vino, la edad quimica y las malvidinas puede variar con el afio. De
la misma forma los antocianos y la acidez cambiaran tanto por el origen como por

el afo del vino.

» Se puede afirmar por el porcentaje de correctamente clasificados y las pseudo R?
utilizadas la prediccion realizada es correcta y precisa. Utilizando ambas variables
predictoras se clasifican correctamente el 90 % de los vinos, utilizando solo su DO

un 93,33 % y un 86,67 % solo con el afio.
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6.6.2. Aranas

Para este segundo ejemplo emplearemos la base de datos publicada por Aart y Smeenk-
Enserink (1974) que hemos empleado anteriormente en la seccion 5.6.1. Como ya habia-
mos mencionado en ese momento, este ejemplo ha sido utilizado por diversos autores
para ilustrar diferentes técnicas ordinales, por ejemplo Braak (1986) en su articulo origi-

nal sobre el Analisis de Correspondencias Canénico.

El ejemplo empleara la abundancia de las 12 especies diferentes de arafias lobo que

se encuentran en la tabla 6.5.

Arctosa lutetiana  Trochosa terricola

"W ¢ A A T R S0
o ineé® h;"f:f\. s WZLD IR

Zora spinimana  Pardosa monticola  Pardosa nigriceps Alopecosa accentuata

Pardosa pullata  Alopecosa fabrilis  Aulonia albimana Arctosa perita

Tabla 6.5: Especies de arafias utilizadas en el ejemplo

Base de datos

La matriz original contenia las abundancias de 12 especies de arafias lobo recogidas

en 100 sitos (empleando trampas) en un area de dunas en los Paises Bajos. Disponemos
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de las abundancias en 28 lugares en los que también se disponia de un conjunto de va-

riables ambientales.

Los nombres utilizados en el ejemplo se pueden encontrar en la tabla 5.1. Las varia-
bles ambientales son Contenido de agua (Watcont), Arena desnuda (Barsand), Cobertura
de musgo (Covmoss), Reflexion de la luz (Ligrefl), Ramitas caidas (Falltwi) y Hierbas de

cobertura (Coverher).
Los datos iniciales se han convertido al formato binario. Nuestras respuestas seran

presencias o ausencias de las especies de arafia. Se pueden observar los datos en la tabla

6.6.
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Lugar | Arctl Prdl Zrsp Prdn Prdp Allb Trct Alpen Prdm Alpec Alpf Arctp
s01 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0
s02 0 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0
s03 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0
s04 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0
s05 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0
s06 1 0 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0
s07 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0
s08 0 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0
s09 0 0 0 1 1 0 1 1 1 1 0 0
s10 0 0 0 0 0 0 1 0 1 1 1 0
sl1 0 0 0 0 1 1 1 1 1 1 1 0
s12 0 0 0 1 1 0 1 1 1 1 0 0
s13 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0
sl4 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0
s15 0 1 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0
sl6 0 1 1 1 0 0 1 1 0 0 0 0
s17 0 1 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0
s18 0 1 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0
s19 0 1 1 1 0 0 1 1 0 0 0 0
s20 0 1 1 0 0 0 1 1 0 0 0 0
s21 0 1 1 0 1 0 1 1 1 0 0 0
s22 0 0 0 0 0 0 1 0 1 1 1 1
s23 0 1 0 0 0 0 1 0 1 1 1 1
s24 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1
s25 0 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 0
s26 0 0 0 0 0 0 1 0 0 1 1 1
s27 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1
s28 0 0 0 0 0 0 1 0 1 1 1 1

Tabla 6.6: Datos Aranas: Especies de Arafna Lobo

Nuestros predictores seran las seis variables ambientales medidas en los mismos pun-
tos de muestreo que deben explicar la presencia o ausencia de estas especies. Se pueden

observar en la tabla 6.7.

218



VNiVERSiDAD

CAPITULO 6. PLS-BLR P SALAMANCA

Lugar | Watcont Barsand Covmoss Ligrefl Falltwi Coverher

s01 5 7 8 0

s02

[\]
w
w

s03
s04

o O o o o
()]

s05
s06

(S}
(8]
—

s07

AN X O O N N X

s08

A N O O O Vv v v \©

s09

(8]

s10

PN
(82}

sl1

—_
(8]
S O o O v o N o o o

s12

(8]

s13

N 3 0 o oo I
w

sl4
s15

—_
—_

sl6
s17

g ua o U v v o 3

s18

w o

s19

\]

s20

N 00 9 00 o 0 o o0 Vo
—_

s21

—_

s22

—

s23

(=]

s24

[\
x® U N O N O

s25

O NN O O O O o o o o W o o o o o o
—_

s26
s27

S O o W

® 00 R~ DN O O O

©® 00 VO U1 O O X O O O N N o

S O O O O O O Vv Vv Vv Vv Vv Vv v o

s28

Tabla 6.7: Datos Arafias: Variables ambientales
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Objetivos del ejemplo

Para el ejemplo del PLS para datos de respuestas binarias de las especies de las arafias

los objetivos planteados seran los siguientes:

Objetivo 1. Determinar cuales son las variables ambientales que mejor predicen la pre-

sencia o ausencia de las especies de arafias.

Objetivo 2. Establecer los grupos de lugares de muestreo creados empleando el PLS para

datos de respuesta binaria.

Objetivo 3. Identificar las variables ambientales que mejor caracterizan a cada especie

de arafia lobo

Objetivo 4. Presentar la calidad de las predicciones realizadas para cada especie y de

forma conjunta.

Metodologia

Utilizaremos las técnicas presentadas en este capitulo. Las componentes que obte-
nemos para los predictores son las combinaciones lineales de las variables que mejor

predicen la presencia y la ausencia de la especie.

Ambas, las especies y las variables ambientales, seran representados en el mismo bi-

plot de forma conjunta.

Emplearemos el software estadistico R (R Core Team, 2021), concretamente el pa-
quete MultBiplotR (Vicente-Villardon, 2021), para realizar tanto los calculos como las

representaciones graficas que se muestran en este ejemplo.

Resultados

Comenzaremos calculando la varianza explicada por las variables ambientales. La

tabla 6.8 contiene el recuento de la variabilidad de los datos ambientales explicados por
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las componentes PLS calculadas. Las dos primeras componentes recogen el 84,53 % de la

varianza.

Valores Propios Var Exp. Acumulada

Comp. 1 95.44 58.91 58.91
Comp. 2 41.49 25.61 84.53

Tabla 6.8: Varianza Explicada

En este analisis, todas las variables ambientales estan bien representadas. La calidad

de representacion de cada una de ellas se puede observar en la tabla 6.9.

Comp.1 Comp. 2

Watcont 90.44 92.52
Barsand 70.95 71.87
Covmoss 66.20 66.22
Ligrefl 79.35 97.13
Falltwi 43.65 93.61
Coverher 0.82 87.90

Tabla 6.9: Calidad de las columnas

Igual que ocurria en los ejemplos anteriores es necesario analizar las medidas de ajus-
te del modelo construido. La informacion para los ajustes de las respuestas se encuentran

en la tabla 6.10.
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Deviance gl P-val Nagel. Cox-Sn. MacF. % Correct Sensib. Espec.

Alopacce 11.89 2 0.00 0.51 0.35 0.38 85.71 85.71 85.71
Alopcune 12.47 2 0.00 0.49 0.36 0.33 85.71 82.35 90.91
Alopfabr 17.65 2 0.00 0.63 0.47 0.47 89.29 88.24 90.91
Arctlute 14.46 2 0.00 0.54 0.40 0.37 71.43 73.33 69.23
Arctperi 20.06 2 0.00 0.68 0.51 0.52 85.71 78.57 92.86
Auloalbi 18.73 2 0.00 0.65 0.49 0.49 85.71 83.33 87.50
Pardlugu 0.54 2 0.77 0.05 0.02 0.04 85.71 84.62  100.00
Pardmont 13.71 2 0.00 0.54 0.39 0.39 89.29 94.74 77.78
Pardnigr 8.12 2 0.02 0.37 0.25 0.26 85.71 85.71 85.71
Pardpull 32.50 2 0.00 0.93 0.69 0.87 96.43 100.00 90.91
Trocterr 18.01 2 0.00 0.64 0.47 0.48 85.71 90.91 82.35
Zoraspin 16.05 2 0.00 0.68 0.44 0.55 89.29 100.00 86.36
Total 184.18 24 0.00 0.60 0.42 0.45 86.31 86.81 85.71

Tabla 6.10: Medidas de ajuste para los datos de las aranas

La mayoria de las especies tienen un buen porcentaje de correctamente clasificados.
Los coeficientes pseudo R* son aceptables excepto en el caso de la especie Pardosa lugu-
bris. Esto puede deberse al hecho de que esta presente en la mayoria de los lugares, y por

lo tanto, no tiene poder discriminante.
En la figura 6.7, tenemos una representaciéon biplot para los datos de las aranas. Se

muestran tres conjuntos de marcadores: para las respuestas (especies de aranas), para

los predictores (variables ambientales) y para los individuos (sitios de muestreo).
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Figura 6.7: Triplot PLS-BLR para los datos de las arafias con escalas para las variables

En el grafico tenemos una imagen completa del problema. La interpretacion es simi-
lar a la del caso anterior. Por ejemplo, los valores mas altos de Covermoss estan asociados
a una mayor presencia de Trocterr y a una menor presencia de Alopcune. Una inspeccién
mas detenida del biplot permite establecer las relaciones entre los predictores y las res-

puestas, asi como agrupaciones de sitios y sus caracteristicas principales.
El grafico también se puede simplificar para facilitar la lectura si no queremos utilizar

las escalas de las variables. Hemos ampliado las direcciones de las flechas para colocar

las etiquetas fuera. Es posible observarlo en el grafico de la figura 6.8.
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Figura 6.8: Triplot PLS-BLR para los datos de las arafias con flechas

Finalmente, mostraremos las regiones de prediccion para cada respuesta de forma
separada (Figura 6.9). En el grafico, los puntos con presencias observadas se han re-
presentado en azul, la estrella une cada punto con el centroide de las presencias. Las
ausencias se han coloreado en rojo. Como antes, la linea de puntos es la direcciéon que
mejor predice la probabilidad esperada y la flecha muestra la direccion de las probabili-
dades crecientes. La linea perpendicular es la separacion entre las regiones que predicen

la presencia y la ausencia, siendo el lado de la flecha la prediccion de la presencia.

Podemos ver que la mayoria de los valores observados se encuentran

de prediccion correctas. Esto significa que la técnica propuesta capta correctamente la

estructura de los datos y las relaciones entre las especies y las variables
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Figura 6.9: Regiones de prediccion para cada especie

Conclusiones del ejemplo

» Las variables ordenadas en funcién de su poder de prediccion son la reflexion de
la luz, las ramitas caidas, el contenido de agua, la cobertura de hierbas, la arena

descubierta y la cobertura de musgo.

= Se han identificado los 7 grupos de lugares de muestreo que se habian presentado
con el RDA para datos de respuesta binaria. El grupo 1 esta formado por las zonas
s10, s23, s24, s27 y s28, el grupo 2 por s09, s11 y s25, el grupo 3 por s01, s03, s04 y
s12, el grupo 4 por s02, s05, s07, s13 y s14, el grupo 5 por s06, s08, s15, s17 y s18, el
grupo 6 por s16, s19, s20 y s21 y el grupo 7 por s22 y s26.

= Se observa que el contenido de agua de la zona de muestreo esta relacionada direc-
tamente con las especies Pardosa monticola, Alopecosa fabrilis, Alopecosa cuneata
y Pardosa lugubris. La arena desnuda esta intimamente relacionada con la especie

Zora spinimana. La cubierta de musgo presenta una relacién muy estrecha con la
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Trochosa terricola. La reflexion de la luz muestra una relaciéon importante con las
especies Pardosa pullata'y Pardosa nigriceps. Las ramitas caidas mantienen una re-
lacion muy estrecha, pero inversa con Pardosa pullata 'y Pardosa nigriceps. Y por
ultimo, la cobertura de hierba estad muy relacionada con las especies Aulonia albi-

mana, Arctosa perita, Alopecosa accentuatay Arctosa lutetiana.

Todas las medidas de calidad presentan que los resultados son precisos. La especie
que tiene un mayor porcentaje de correctamente clasificados es Pardosa pullata con
un 96,43 % y la especie que menor porcentaje de correctamente clasificados posee
es Arctosa lutetiana con un 71,43 %. A nivel general se observa que el porcentaje
de clasificados correctamente es del 86,31 %. La inica especie que tiene un p-valor
no significativo es Pardosa lugubris, sin embargo posee un buen porcentaje de co-
rrectamente clasificados (85,71 %), una sensibilidad de 84,62 % y una especificidad
100 %.
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Capitulo 7

STATIS Dual para varias matrices de

datos binarios: STATIS tetracorico

Notacion

K :Nuamero de ocasiones del estudio.
I. :Numero de individuos de la matriz de estudio k.
J :Nuamero de variables en todos los estudios.
: Matriz de variables explicativas con I; individuos y J variables.
Uy, : Matriz de vectores propios de X X1
o Matriz de vectores propios de X} Xj.

Ay : Valores propios no nulos de X; X/ y X! X;.

Ci : Matriz de correlaciones de la ocasion k.

Y :Coordenadas de los individuos sobre las Componentes Principales en el es-

tudio k.

P,P : Matriz de saturaciones.

S : Matriz de covarianzas entre estudios.

R : Matriz de correlaciones RV.

E :Matriz de coordenadas de la interestructura.

: Matriz compromiso.

B, B, : Parametros de las variables en los modelos de respuesta
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A, Ay : Parametros de las variables en los modelos de respuesta
Y, :Representacion de los individuos en el compromiso.
m;j : Probabilidad esperada del individuos i en la variable j.

L :Funcién de pérdida.

7.1. Introduccion

El propésito general de los métodos STATIS-ACT (Lavit et al., 1994; des Plantes, 1976)
es extraer informacién comun a un conjunto de tablas de datos con los mismos indivi-
duos y representarlas como una configuraciéon euclidea o mapa de puntos (o vectores)
de la misma manera que en Analisis de Componentes Principales (ACP) o Anélisis de
Coordenadas Principales (ACoP). Si el objeto es analizar las variables y las estructuras
de correlacion entre ellas usaremos un Analisis Factorial (AF). Cuando disponemos de
tablas en las que medimos un conjunto de variables comunes y queremos obtener una

estructura consenso de todas ellas, usaremos el denominado STATIS-Dual.

El método fue disefiado inicialmente para trabajar con individuos comunes a todas
la tablas, pero aqui nos centraremos en la version dual, que trabaja con variables comu-
nes a todas ellas. Una descripcion completa para matrices de datos continuos podemos

encontrarla en Abdi et al. (2012).

Cuando disponemos de varias tablas de datos binarios, los métodos clasicos para da-
tos continuos no son adecuados. Si los individuos son los mismos en todas las tablas,
podemos usar un STATIS basado en distancias, también conocido como DISTATIS (Abdi
et al., 2005). El procedimiento consiste en calcular una matriz de distancias a partir de
para un coeficiente de similaridad para datos binarios. Las distancias se convierten en
productos escalares, como en ACoP, y se trabaja a partir de ellos como en el STATIS

tradicional.

Cuando disponemos de variables comunes, y estamos interesados en la asociacion
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entre las mismas, podriamos usar un coeficiente que, en lugar de la similaridad, muestre

la asociacién entre las variables.

En este trabajo proponemos la utilizacion de la matriz de correlaciones tetracoricas

para cada tabla y desarrollamos las adaptaciones necesarias para el método.

En la seccion 7.2 desarrollamos los conceptos fundamentales cuando tenemos datos

continuos. En la seccién 7.3 extendemos los conceptos para trabajar con datos binarios.

En la seccién 7.4 realizaremos un resumen de algunos de los software que pueden
ser utilizados para realizar este tipo de técnicas. Por ultimo, en la seccion 7.5 realizamos

una aplicacion a datos reales de los conceptos desarrollados.

7.2. STATIS Dual para una matriz de datos continuos

Disponemos de varias matrices de datos Xy(k = 1,..., K) correspondientes a K dife-
rentes ocasiones o estudios, cada una de ellas con I filas y J columnas, es decir, todos

los estudios comparten las mismas variables.

7.2.1. Analisis de cada ocasion

Omitiremos el indice k por simplicidad. Cada ocasion contiene la medida de un con-
junto de variables (Xj, ... Xj) sobre I individuos y puede ser analizada separadamente con

un ACP, un ACoP o incluso con un biplot obtenido de la DVS de la matriz de datos.

X = UAVT, (7.1)

donde U contiene los vectores propios de XX, V los vectores propios de X’X y A =
diag(Ai, Ay, ...) las raices cuadradas de los valores propios no nulos de ambas matrices,

que son iguales, ordenados en magnitud decreciente.
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Recuérdese que XX contiene los productos escalares (euclideos) que usamos para
obtener las Coordenadas Principales (que coinciden con las coordenadas sobre las Com-
ponentes Principales). Por otra parte X' X contiene las covarianzas utilizadas para el
célculo de las Componentes Principales. Si los datos estan centrados y estandarizados,
contienen las correlaciones entre las variables salvo un factor de escala relacionado con
el tamafio muestral. Sin pérdida de generalidad, utilizaremos la matriz de correlaciones

directamente

C=-X"X. (7.2)

Para conseguir ésto basta con sustituir la matriz de datos original por %X, es decir,

X=X (7.3)

Utilizamos esta matriz por conveniencia, para que los analisis posteriores se basen
directamente en la matriz de correlaciones. Las componentes son las mismas ya que los
vectores propios de X’X y de C son los mismos. La diferencia en el factor de escala se

traslada a los valores propios.

Resumiendo los resultados:
= V define las Componentes Principales.

» Las coordenadas de los individuos sobre las Componentes Principales son

Y = XV = UA. (7.4)

» La DVS esta directamente relacionada con la descomposicién en valores y vectores
propios de C, ya que,
C = VAV'. (7.5)
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7.2.2.

De esta forma

P = VA, (7.6)

contiene las correlaciones entre las componentes y las variables observadas, co-
nocidas como saturaciones o factores de carga en el contexto del modelo factorial

lineal.
Xj = ppnFy + ppFy + ... aisFs(j = 1,..., ), (7.7)
siendo (Fi, ..., Fs) los factores comunes. Para cada individuo

zij = pifa + Piafio + - Pisfis, (i=1,...,1;j = 1,...,]), (7.8)

0, en forma matricial,

X = FP, (7.9)

donde P = (p;;) es la matriz factorial que contiene los coeficientes de las J variables

en los S factores y F = (p;5) contiene las puntuaciones factoriales de cada individuo.
Las puntuaciones factoriales pueden tomarse como

F-=U. (7.10)

Es posible construir representaciones biplot del tipo JK-Biplot o RMP-Biplot (Ga-
briel, 1971; Gabriel y Odoroff, 1990) combinando Y como marcadores para las filas

y V como marcadores para las columnas.

Y es posible construir representaciones biplot del tipo GH-Biplot o CMP-Biplot
(Gabriel, 1971; Gabriel y Odoroff, 1990) combinando F = U como marcadores para

las filas y P como marcadores para las columnas.

STATIS Dual

Cada una de las K ocasiones o estudios sera representada por el objeto

1 T
Cr = —XIX¢.
Ik
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Inter-Structura

En primer lugar buscaremos la Interestructura, es decir, trataremos de establecer las
similitudes y diferencias entre la distintas ocasiones ya que, si son similares entre ellas
sera mas sencillo buscar la estructura comun a todas ellas.

Calculamos el producto escalar entre ocasiones, es decir, la covarianza entre los es-

tudios mediante

COUg] = Cov (Ck,Cl) = (CkCl) . (7.11)

Tenemos entonces una matriz S = (si;) de covarianzas entre los estudios que puede

convertirse en correlaciones
COUy|

N

Se suelen denominar coeficientes de correlaciéon RV y pueden organizarse en una matriz.

rog; =

R = (rvkl). (7.12)

Una representacion euclidea de esta matriz puede obtenerse de su descomposicion
en valores y vectores propios
R = LAL;, (7.13)
tomando
E =LA, (7.14)

como coordenadas en la representacion. Cuanto mayor sea la correlacion entre los estu-
dios, mayor sera el primer valor propio y mejor la posible estructura comun. En este caso

los coeficientes del primer vector propio seran de similar magnitud y del mismo signo.

El primer vector propio representa el estudio hipotético mas correlacionado con to-
dos los estudios simultaneamente. Los cosenos de los angulos entre los vectores que

representan a los estudios, aproximan la correlacién entre los mismos.

232



VNiVERSiDAD

CAPITULO 7. STATIS TETRACORICO DUAL DSALAMANCA
AXIS 2
X
4
Xl
—> X3
AXIS 1
XZ
X
6
XS
Figura 7.1: Representacioén tipica de la Interestructura en STATIS
Compromiso

Buscamos un objeto compromiso que recoja la estructura comun y que sera una com-

binacion lineal de los objetos individuales

K
(_: = Z OCka. (7.15)
k=1

Puede demostrase que las ponderaciones (a, ..., ax) de la combinacién se obtienen
de reescalar los coeficientes del primer vector propio de R. El objeto compromiso es el
objeto hipotético mas correlacionado simultaneamente con los objetos de las ocasiones
individuales. Notese que el objeto compromiso es del mismo tipo que los objetos de cada

ocasion y, por tanto, puede representarse en el mismo espacio que los objetos separados.

Una configuracion compromiso o consenso se obtiene ahora de las descomposicion en

valores y vectores propios del objeto compromiso

C = VAYV'
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tomando

Obsérvese que la representacion del compromiso contiene una matriz de saturacio-

nes similar a la de las ocasiones individuales.

El mapa euclideo puede completarse con trayectorias para las variables proyectando

cada ocasion individual en el consenso. Teniendo en cuenta que

Las coordenadas para el k-ésimo estudio se obtienen de las ecuaciones

P = CLVA™.

Si todos los puntos estan cercanos a los del compromiso quiere decir que hay una

fuerte estructura comun.

En definitiva, hemos buscado una estructura factorial comun a todas las ocasiones,
aquella que estd mas cerca de las estructuras de todas las ocasiones individuales. La ven-
taja de buscarlas de esta forma en lugar de hacerlo con la matriz concatenada de todas las
individuales es que, de esta forma, eliminamos las posibles diferencias en la localizaciéon

de las distintas matrices que pueden conducir a la obtencién de una estructura espurea.

Desde otro punto de vista, V y todos los V. para cada ocasién son conjuntos de vecto-

res ortonomarles que definen subespacios del espacio j-dimensional en el que podemos
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representar todos los objetos. Podemos entonces entender V como un conjunto de com-
ponentes comunes que recoge la estructura consenso de todas las ocasiones. Usando las
ecuaciones en 7.4 podemos proyectar todas las matrices individuales en este subespacio

con

Y. = XiV, (7.16)

de forma que obtenemos una representacion de todos los individuos en un espacio de
referencia comun. Un razonamiento similar en el contexto de los denominados meta-
biplots puede encontrarse en Martin-Rodriguez et al. (2002). Hay que hacer notar que
el biplot representa los datos de cada matriz estandarizados, es decir, la comparacién
entre ocasiones tiene que hacerse relativa a la media de cada ocasiéon en unidades de la

desviacion tipica.

7.3. STATIS Dual para una matriz de datos binarios:
Tetra-STATIS dual

Disponemos ahora de matrices Xx(k = 1,..., K) de datos binarios en lugar de datos
continuos y los métodos que hemos descrito en la seccidon anterior no son adecuados ya
que al tratarse de métodos lineales, como se ha afirmado en capitulos anteriores, no son
optimos para datos binarios de la misma manera que, por ejemplo, la Regresion Lineal
no es adecuada cuando la respuesta es binaria. Adaptaremos los métodos para que se
pueda trabajar con respuestas binarias utilizando funciones logisticas, de forma analo-
ga a las anteriores Regresiones Lineales que se han generalizado mediante Regresiones
Logisticas.

el esquema para la realizacion de este analisis sera muy similar al explicado anterior-

mente, como se puede observar en la figura 7.2.
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R ===
=

Figura 7.2: Esquema de la realizacion del STATIS Dual

7.3.1. Analisis de cada ocasiéon

El caso separado para cada ocasion es un poco mas complejo que el caso continuo, ya
que no es posible calcular directamente la DVS y las relaciones entre filas y columnas no
estan tan claras. La relacion entre una generalizacion de la DVS con la descomposicién
en valores y vectores propios de la matriz de correlaciones no es tan clara ya que ambas

proceden de modelos diferentes.

Usaremos dos aproximaciones al analisis individual de cada ocasion, la primera es la
funcion de respuesta (teoria de la respuesta al item (TRI) o rasgo latente) y la segunda
es la de una variable subyacente. En la primera aproximaciéon obtendremos un modelo
que generaliza la DVS mientras que, en la segunda, tendremos la descomposicion de
una matriz de correlaciones. Una descripcion similar para variables ordinales podemos

encontrarla en Joreskog y Moustaki (2001).

Modelos de funcién de respuesta

Expresa la probabilidad de respuesta como funcién de los factores latentes y supone

que las respuestas a diferentes variables son independientes dados los factores latentes.

Sea X = (xl’;) una matriz I; x J de datos binarios en la que se han medido J variables

(o caracteristicas) binarias (X, ..., Xj) en I individuos en la k-ésima ocasion. Los datos
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binarios pueden entenderse también como probabilidades observadas, es decir, si una
caracteristica esta presente, la probabilidad observada es 1 mientras que, si esta ausente,

es 0. Para este apartado omitiremos los indices k por simplicidad.

Podemos adaptar las DVS con el siguiente modelo bilineal generalizado que, en lugar

de la descomposicion en tres partes, considera solamente 2.

Seam;=E (xij) la probabilidad esperada de que el individuo i tenga en la caracteris-

tica (variable) j. Podemos definir un modelo bilineal de la forma

e(bj0+23 bjs aiS)

1+ e(bj0+23 bjsais),

T = (717)

donde a;; y b5, (i=1,...,1;j=1,...,J;5 = 1,..., S) son los pardmetros del mismo. Los pri-
meros (a’s) pueden entenderse como las puntuaciones de cada una de los individuos
sobre los factores latentes mientras que los segundos (b’s) son los coeficientes que nos
permiten relacionar las variables observadas y las latentes, de forma analoga a la utili-

zada en capitulos anteriores.

El modelo expuesto es similar a los modelos de la Teoria de la Respuesta al item que
se describen, por ejemplo, en Baker y Kim (2004) o en Cai et al. (2016) o la versién multi-
dimensional en Bonifay (2019). La diferencia fundamental es que aqui consideramos los
modelos de forma general sin las restricciones asociadas a la TRI y normalmente mul-
tidimensionales. También es similar al Analisis de Componentes Principales para datos

binarios en la forma propuesta por de Leeuw (2006) 6 Schein et al. (2003).

La ecuacién (7.17) es una generalizaciéon de la DVS utilizando como enlace la funciéon

logit

S
logit(ry) = bjo + Y bjsay = bjo + (a;)" ;. (7.18)

s=1
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En forma matricial,

logit(IT) = 1,(by)” + AB”. (7.19)

Donde IT es la matriz de probabilidades esperadas, b, es el vector de constantesy Ay B

las matrices de parametros.

Excepto por el vector de constantes, tendremos una factorizacién en escala logit que
nos permitira la construcciéon de un biplot en el que los marcadores de las filas se en-
cuentran en la matriz A y los de las columnas en B. De nuevo, es necesario mantener esta
constante porque la matriz de datos binarios no se puede centrar como ocurre en el caso
continuo. Como tenemos un Modelo Generalizado, la geometria es muy similar al caso
lineal. La geometria del modelo para construir biplots puede encontrase, por ejemplo,
en Vicente-Villardon et al. (2006), Vicente-Gonzalez y Vicente-Villardon (2022), Vicente-
Villardon y Vicente-Gonzalez (2021), Vicente-Villardon y Hernandez-Sanchez (2020) 6
Babativa-Marquez y Vicente-Villardon (2021). En el contexto de la psicometria los bi-
plots comparten caracteristicas en comuin con las representaciones graficas propuestas

en Ackerman (1996).

La estimacion de los parametros del modelo puede hacerse por diversos métodos. En
un articulo reciente Bergner et al. (2022) describen algunos de ellos en relacion con la

TRI. Describimos brevemente una seleccion de ellos que no pretende ser exhaustiva.

Maxima Verosimilitud Conjunta (Joint Maximum Likelihood): Esprobablemen-
te el mas antiguo de los métodos. Trata todos los parametros, tanto para individuos como
variables, como desconocidos y los estima simultaneamente mediante optimizacion. En
el contexto de la TRI, los parametros son inconsistentes cuando el nimero de indivi-
duos tiende a infinito y el de variables (itemes) se mantiene constante. El método ha sido
descrito y modificado recientemente por Chen et al. (2019). Es también el método para
construccion de un biplot logistico en Vicente-Villardon et al. (2006) desde un punto de

vista mas exploratorio. Ademas de lo descrito puede presentar también el conocido co-
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mo problema de la separacion donde el método de maxima verosimilitud no converge
si, en el espacio generado por las variables latentes, hay un hiperplano que separa las

presencias de las ausencias para alguna de las variables observadas.

Maxima Verosimilitud Marginal (Marginal Maximum Likelihood): Es el pre-
ferido en la literatura psicométrica. Evita la inconsistencia suponiendo a los parame-
tros de los individuos como incidentales e integrando sobre ellos. Usa el algoritmo EM

(Expectation-Maximization) y fue propuesto por Bock y Aitkin (1981).

Analisis de Componentes Principales para datos binarios: Por ejemplo, en la for-
ma propuesta por ?, que utiliza un método iterativo basado en mayorizaciones, o Schein

et al. (2003), que usa también un algoritmo de minimos cuadrados alternados.

Método del Gradiente: FEn el método del gradiente utilizamos la siguiente funcién de

pérdida:
I K
L= Z Z [_xij log(my) - (1 - xy) log(1 - ﬂij)], (7.20)

Desarrollaremos el método del gradiente de forma recursiva, es decir, estimaremos
una componente en cada paso. Las actualizaciones de cada parametro mediante el gra-

diente son son:

oL !
bjO = b]() - — = jo — (04 Z (ﬂ',] - xij) (721)
dbj P
oL i by ) (7.22)
s = dis — A =dis - o is\TTij — Xij .
oa,, < js\TLij = Xij
oL !
bjs = bjs = aﬁ = bjs - = Z ais(ﬂ,-j - xik) (723)

JS i=1

para un valor de a.
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Podemos organizar los calculos en un algoritmo conjunto en el que se calculan to-
dos los parametros simultaneamente o en un algoritmo alternado en el que se calculan
inicialmente los bj, y entonces, para cada dimension, dados los a;; calculamos los b;; y
viceversa. El algoritmo completo se ha descrito en el capitulo anterior y pude consultarse
en Vicente-Gonzalez y Vicente-Villardon (2022). Para evitar la eleccion de a es posible
utilizar variaciones del método como el gradiente conjugado, que normalmente estan
accesibles directamente en paquetes pre-programados de optimizaciéon. Un desarrollo
completo mas reciente de este tipo de métodos puede encontrarse en Babativa-Marquez

y Vicente-Villardon (2021).

Biplot Logistico Externo: Cuando las coordenadas de los individuos contenidas en A
son conocidas, es posible calcular las coordenadas de las variables mediante regresiones
logisticas de cada columna de X sobre A. Los términos independientes de cada regresion
son los elementos del vector bj, y los vectores de coeficientes forman las filas de la ma-
triz A. Este procedimiento es denominado biplot logistico externo por Demey et al. (2008).
También podria ajustarse por el método del gradiente usando solamente las ecuaciones

(7.21) y (7.23).

Modelo de variable subyacente: Factorizacion de la correlacion tetracorica

En adelante supondremos que, para cada una de las variables binarias observadas,
hay una variable continua subyacente Z;, con distribucién normal estandar, y que la va-
riable binaria es el resultado de truncar la variable normal con un umbral 7; de forma

que valores menores codifican ausencia (0) y valores mayores, presencia (1).

Suponiendo este modelo subyacente, la correlacion entre las variables que generaliza
la mostrada en (7.2) se denomina correlacion tetracorica y trata de estimar la correlacion
entre las variables normales subyacentes. Algunos detalles sobe este indice y la forma de

estimarlo puede encontrarse por ejemplo en Kirk (1973), Castellan (1966) o Divgi (1979).
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Llamaremos ahora C a las matrices de correlaciones tetracéricas estimadas y sean 7;

los umbrales estimados para la variable j, que podemos organizar en un vector
7= (1,...,77)" (7.24)

que contiene los umbrales estimados de cada variable.

En el caso de datos continuos encontrabamos una clara relacion entre la DVS y la
descomposiciéon de la matriz de correlaciones. Para el caso de datos binarios, esa rela-

cidén no es tan clara.

Con el modelo de variables normales subyacentes, podemos factorizar la matriz de
correlaciones tetracoricas para obtener la matriz de cargas factoriales. Si denominamos
(Zi, ..., Zy) al conjunto de variables continuas subyacentes, con distribucién normal es-
tandar, que genera cada una de las binarias, el modelo factorial lineal para S factores

comunes, F, ..., F;, se podria escribir como

Z; = ppFy + ppF + ... ajsFs, (7.25)
conj=1,...,J. Para el i-ésimo individuo tenemos

zij = pifa + Piafie + - Pishiss (7.26)

P = (p;s) es la matriz factorial que contiene los coeficientes de las J variables en los S

factores y F = (p;;) contiene las puntuaciones factoriales de cada individuo.

La matriz factorial podemos obtenerla de la descomposicion en valores y vectores

propios de C,

C = VAV, (7.27)

tomando

P =VA, (7.28)

igual que en la ecuacion (7.6) para el caso continuo. Alli podemos encontrar una rela-

cién directa entre las cargas y las puntuaciones de los individuos. En el caso binario lo
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haremos de una forma indirecta.

Siguiendo a Joreskog y Moustaki (2001), Bartholomew et al. (2011) o Takane y De Leeuw
(1987), podemos establecer la relacion que existe entre los parametros de la ecuacion

(7.17) y los parametros en las ecuaciones (7.24) y (7.25).

Los parametros del modelo factorial para las variables subyacentes pueden ponerse

en funcion de los del modelo de respuesta de la siguiente forma:

s -1/2
7 = by <1 - b;) , (7.29)

S -1/2
pis = by (1 £y b]?S) . (7.30)

De una forma similar es posible obtener los parametros del modelo de respuesta en

funcidn de los del factorial:

(7.32)

S
bo = 1 <1 + Zpi) : (7.31)
s=1

Obsérvese que los parametros de cada uno de los modelos no son mas que un re-
escalado de los parametros del otro. Es decir, en la representacion grafica los vectores

tendrian la misma direccion.

Para este modelo podemos también construir un biplot haciendo la conversion de
los parametros en el modelo de respuesta y usando la ecuacion (7.22) para ajustar las

coordenadas de los individuos.
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7.3.2. Tetra-STATIS Dual

Cada una de las K ocasiones o estudios sera representada por el objeto Cy, es de-
cir, la matriz de correlaciones tetracoricas para la ocasion k. La generacion del método
STATIS-dual es inmediata sustituyendo la matriz de correlaciones de Pearson por la de

correlaciones tetracoOricas.

Inter-Structura

Calculamos la matriz de correlaciones vectoriales y la descomponemos en valores y
vectores propios para obtener una representacion de la Interestructura igual que en el

caso continuo

R =LAL;, (7.33)

tomando

E = LA"2 (7.34)

como coordenadas en la representacion. La interpretacion es exactamente la misma que

en el caso anterior.

Compromiso

Buscamos un objeto compromiso que recoja la estructura comun y que sera una com-

binacidn lineal de los objetos individuales

K
C=) aC (7.35)

Las ponderaciones (a, ..., ax) de la combinacién se obtienen de reescalar los coefi-
cientes del primer vector propio de R. Como en el caso continuo, el compromiso es el

objeto hipotético mas correlacionado simultaneamente con todas las ocasiones indivi-
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duales.

Una estructura factorial compromiso o consenso se obtiene ahora de las descomposi-

cién en valores y vectores propios del objeto compromiso

tomando

Obsérvese que la representacion del compromiso contiene una matriz de saturacio-

nes similar a la de las ocasiones individuales. Las variables se representaran mediante

vectores, la forma usual de hacerlo.

El mapa euclideo puede completarse con trayectorias para las variables proyectando

cada ocasion individual en el consenso. Teniendo en cuenta que

Las coordenadas para el k-ésimo estudio se obtienen de las ecuaciones,

P, = C, VA"

Si todos los puntos estan cercanos a los del compromiso quiere decir que hay una

fuerte estructura comun.
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En definitiva, hemos buscado una estructura factorial comun a todas las ocasiones
en la que eliminamos las posibles diferencias en la localizacion de las distintas matrices

que pueden conducir a la obtencion de una estructura espurea.

Dado que la matriz factorial contiene un conjunto de saturaciones, es posible repre-

sentarla en un circulo de correlaciones como el que mostramos en la aplicacion.

La construccion del biplot ya no es tan sencilla como la que tenemos en la ecuacion
(7.16) ya que no es posible proyectar las matrices de datos directamente. Podemos usar
los parametros de la solucion factorial para convertirlos en parametros de la funcion de
respuesta y, a partir de ellos, estimar las puntuaciones de los individuos por el método
del gradiente con la ecuacion (7.22), para ello necesitamos calcular primero el vector de
constantes by = (byo, ..., bjo)" consenso y la matriz de parametros B = (l;js) consenso de

cada variable en cada dimension.

Para los primeros deberiamos usar la ecuacioén (7.31) pero resulta que tenemos un
conjunto de umbrales para cada ocasion y obtendriamos un conjunto diferente para ca-

da una de ellas.

Sillamamos 7j; los umbrales estimados para la variable j en la ocasion, que podemos

k organizar en un vector

Te = (Tips oo i) | (7.36)

a los umbrales de la ocasién k. Si los ordenamos como columnas de una matriz T = (7ji)
podemos combinar las columnas de T para obtener un umbral consenso con las mismas

ponderaciones que usamos para combinar las correlaciones, esto es,

7=Ta, (7.37)

donde & = (e, ..., ax)! son las ponderaciones usadas en la ecuacién 7.35.
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A partir de estas, escribimos los parametros como:

s -1/2

BJO = f] (1 + ijzs> > (738)
s=1

i s -1/2

bjs = pjs (1 Y pji> . (7.39)

s=1

Finalmente calculamos las puntuaciones de los individuos de la ocasion k iterando

J

=k =k I k k

A = a4 — & Z bjs(”ij - xij): (7.40)
=)

para algtin valor de @. En la ecuacién, a~ es la puntuacién del individuo i en la dimension
s para la ocasion k, x}; es el valor observado del individuo i en la variable j para la ocasion
ky 7ri’j‘. la correspondiente probabilidad esperada. En este caso pueden calcularse todos

los parametros simultineamente ya que los de las variables son fijos.

7.4. Software

No son muchos los software disponibles para la realizacion del STATIS actualmente,

sin embargo, reservaremos esta secciéon para realizar una pequena revision de algunos

de ellos.

La propuesta realizada en este capitulo solo se encuentra dentro del paquete Mult-
BiplotR (Vicente-Villardon, 2021), donde se han incluido las funciones necesarias para
la realizacion del STATIS Dual para matrices de datos binarios y sus representaciones

graficas.

7.4.1. Paquetes comerciales

En esta seccion se recogen los software comerciales con los que se pueden realizar

este tipo de analisis.
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XLSTAT (Addinsoft, 2022)

Es uno de los pocos paquetes comerciales que actualmente mantiene esta técnica
dentro de sus menuts. Este software es un complemento de Excel, como se ha descrito
anteriormente, que amplia el niimero de técnicas estadisticas que se pueden realizar con

el software de base.

XLSTAT permitira realizar el STATIS y el STATIS Dual dentro de sus ments, y aso-
ciara diferentes representaciones graficas a estos analisis para facilitar su interpretacion.
Sin embargo, sus representaciones solo seran fiables si el porcentaje de variabilidad aso-

ciada a los ejes de nuestra representacion es superior al 80 %.

ACT (STATIS Method) Lavit et al. (1994)

No es un software muy conocido y es de uso restringido. Permitia realizar los méto-

dos STATIS a través de una interfaz grafica.

Actualmente, se ha integrado sus funcionalidades dentro del paquete de R (R Core
Team, 2021), en el paquete denominado missRows (Gonzalez y Voillet, 2022) del reposi-

torio BioConductor.

ade4 (Thioulouse et al., 1997)

Igual que en el caso anterior, desde su creacion el software ade4 ha permitido rea-
lizar estos métodos a través de la interfaz grafica. El software previo aun se encuentra
disponible en su pagina web (http://pbil.univ-1lyonl.fr/ADE-4-0l1d/

ADE-4.html), sin embargo no se mantendra mucho més tiempo.

Actualmente, las utilidades del software se han implementado en R (R Core Team,
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2021). Es posible utilizarlo a través del paquete ade4 (Dray et al, 2022) o de la interfaz

grafica desarrollado en el paquete ade4TkGUI.

Mathematica (Inc., 2022)

Como alternativa a los paquetes mencionados anteriormente, Elizondo y Varela (1998)
proponen el uso de Mathematica para la realizacion tanto del STATIS como del STATIS
Dual.

En el articulo mencionado anteriormente describen cada uno de los pasos para rea-

lizar los calculos y representaciones graficas de los STATIS.

7.4.2. Paquetes de R R Core Team (2021)

Existen diversos paquetes para la realizacion del STATIS y el STATIS Dual en R, en
esta seccion se mostraran algunos de ellos, excluyendo los mencionados en la seccion
anterior, ya que seran considerados programas comerciales que se han transformado a

paquetes de R.

ClustBlock (Llobell et al., 2022)
Este paquete contiene funciones para realizar algoritmos jerarquicos y de particiéon

de bloques de variables.

En relacion con este capitulo, se incluye en el paquete funciones para la realizacion
de STATIS para variables cuantitativas divididas en bloques y en datos Free Sorting, jun-

to a sus correspondientes representaciones graficas.
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multigroup (Eslami et al., 2020)

multigroup es un paquete que contiene Unicamente la opcion Dual del STATIS para
datos continuos. Es un paquete de reciente creaciéon que contiene métodos multivarian-

tes para describir, resumir y visualizar datos con una estructura de grupo.

MultBiplotR (Vicente-Villardon, 2021)

Las funciones para realizar los calculos del STATIS Dual para datos binarios presenta-
dos en este capitulo y sus representaciones graficas han sido implementadas e incluidas
en el paquete MultBiplotR (Vicente-Villardon, 2021), como ocurria en los capitulos an-

teriores.

7.5. Ejemplo de STATIS Dual para varias matrices de
datos binarios

Se ilustrara en esta seccion el ultimo método propuesto en este documento con la

encuesta del CIS ya mencionada en ejemplos anteriores. Como ya se habia descrito en

el capitulo 3, se utilizara la encuesta que realiz6 el CIS titulada "Efectos y consecuencias

del Coronavirus".

Todos los calculos se han realizado con las funciones implementadas en R y que han

sido incluidas en el paquete MultBiplotR (Vicente-Villardon, 2021).
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7.5.1. Estudio de la evolucion de la opinion de los residentes en
Espaina sobre los efectos y las consecuencias del coronavi-

rus

Uno de los temas de interés para la sociedad actual es, si se ha visto modificado el
comportamiento debido a la pandemia vivida desde principios de 2020. Por ello el Centro
de Investigaciones Socioldgicas (CIS) decidi6 realizar una encuesta sobre los efectos y las

consecuencias del Coronavirus.

La encuesta utilizada se puede encontrar detallada en el catdlogo de servicios de la
web del CIS (https://www.cis.es/cis/opencms/ES/2_bancodatos/

catalogoencuestas.html).

En total, adscritas a este nombre se han realizado seis encuestas, existen preguntas
comunes a todas ellas y algunas que se han ido adaptando a lo largo de los meses para
adecuarse mejor al momento en el que se realzaban. Las encuestas realizadas por el CIS

son las siguientes:

Efectos y consecuencias del Coronavirus (I): (N° 3298) Se realiz6 entre el 23 y el 31

de octubre de 2020.

Efectos y consecuencias del Coronavirus (II): (N°3302) Se realiz6 entre el 23 y el 26

de noviembre de 2020.

Efectos y consecuencias del Coronavirus (III): (N° 3305) Se realizo entre el 11 y el

16 de diciembre de 2020.

Efectos y consecuencias del Coronavirus (IV): (N° 3324) Se realiz6 entre el 14 y el

19 de mayo de 2021.

Efectos y consecuencias del Coronavirus (V): (N°3336) Se realiz6 entre el 11 y el 30

de septiembre de 2021.
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Efectos y consecuencias del Coronavirus (VI): (N° 3302) Se realizo entre el 14 y el

17 de diciembre de 2021.

En el ejemplo de la seccion 3.5, se empled la encuesta IV para estudiar las preguntas

20 y 21 que no se recogen en las dos tltimas encuestas.

Base de datos

En este ejemplo emplearemos las encuestas "Efectos y consecuencias del Coronavi-
rus (I), (V) y (VI)". Estas tres encuestas se han realizado a diferentes individuos, pero

comparten dos conjuntos de preguntas que emplearemos en este analisis.

La encuesta "Efectos y consecuencias del Coronavirus (I)" fue realizada a un total de
2861 individuos, sin embargo debido a la presencia de datos perdidos y otros sesgos, se

han seleccionado 705 observaciones.

La encuesta "Efectos y consecuencias del Coronavirus (V)" fue realizada a un total de
3097 individuos, sin embargo debido a la presencia de datos perdidos y otros sesgos, se

han seleccionado 685 observaciones.

La encuesta "Efectos y consecuencias del Coronavirus (VI)" fue realizada a un total
de 2462 individuos, sin embargo debido a la presencia de datos perdidos y otros sesgos,

se han seleccionado 572 observaciones.

En todos los casos se han cogido las mismas 18 variables que se detallan a continua-

cion:

TemorEnf La pandemia del covid-19 ha dado lugar a diversas situaciones que pueden
afectar a la salud de las personas, jpodria decirme si desde que se declar6 la pan-

demia del coronavirus ha sentido usted temor a enfermar?

DolorPerdida La pandemia del covid-19 ha dado lugar a diversas situaciones que pue-
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den afectar a la salud de las personas, ;podria decirme si desde que se declar6 la
pandemia del coronavirus ha sentido usted dolor por la pérdida de algin/a familiar,

amigo/a o conocido/a?

PerEmpleo La pandemia del covid-19 ha dado lugar a diversas situaciones que pueden
afectar a la salud de las personas, ;podria decirme si desde que se declar¢ la pande-
mia del coronavirus ha sentido usted preocupacion por haber perdido su empleo

personal o el de algtin/a familiar?

MedContacto La pandemia del covid-19 ha dado lugar a diversas situaciones que pue-
den afectar a la salud de las personas, ;podria decirme si desde que se declar¢ la
pandemia del coronavirus ha sentido usted inquietud por las medidas que pue-
de limitar los contactos y relaciones cara a cara con sus familiares, amigos/as y

vecinos/as?

PosPerEmpleo Lapandemia del covid-19 ha dado lugar a diversas situaciones que pue-
den afectar a la salud de las personas, ;podria decirme si desde que se declar¢ la
pandemia del coronavirus ha sentido usted miedo por la posibilidad de poder per-

der su empleo personal o el de algin/a familiar?

AfrontarGastos La pandemia del covid-19 ha dado lugar a diversas situaciones que
pueden afectar a la salud de las personas, ;podria decirme si desde que se declard
la pandemia del coronavirus ha sentido usted intranquilidad por no poder afrontar

sus gastos (hipotecas, alquileres, préstamos, suministros, telefonia, etc.)?

VidaAnterior La pandemia del covid-19 ha dado lugar a diversas situaciones que pue-
den afectar a la salud de las personas, ;podria decirme si desde que se declar6 la
pandemia del coronavirus ha sentido usted miedo por no recuperar su vida tal

como era antes de la pandemia?

EmprProyect La pandemia del covid-19 ha dado lugar a diversas situaciones que pue-
den afectar a la salud de las personas, ;podria decirme si desde que se declaro
la pandemia del coronavirus ha sentido usted miedo por no poder emprender ya

proyectos vitales como emanciparse, o abrir un negocio, o hacer algun viaje?
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TemorFuturo La pandemia del covid-19 ha dado lugar a diversas situaciones que pue-
den afectar a la salud de las personas, ;podria decirme si desde que se declar6 la

pandemia del coronavirus ha sentido usted inquietud o temor ante el futuro?

Aliment. A lo largo de estos meses de pandemia hay personas que han estado reflexio-
nando o pensando sobre distintos aspectos de su vida. Me gustaria saber si usted
personalmente en estos meses ha tomado decisiones o ha hecho propdsitos para

mejorar sus habitos de alimentacion.

ActFisica A lo largo de estos meses de pandemia hay personas que han estado reflexio-
nando o pensando sobre distintos aspectos de su vida. Me gustaria saber si usted
personalmente en estos meses ha tomado decisiones o ha hecho propdsitos para

mejorar su actividad fisica.

Salud A lo largo de estos meses de pandemia hay personas que han estado reflexio-
nando o pensando sobre distintos aspectos de su vida. Me gustaria saber si usted
personalmente en estos meses ha tomado decisiones o ha hecho propésitos para

mejorar su salud

RelFamilia A lo largo de estos meses de pandemia hay personas que han estado re-
flexionando o pensando sobre distintos aspectos de su vida. Me gustaria saber si
usted personalmente en estos meses ha tomado decisiones o ha hecho propdsitos

para mejorar su relaciéon con la familia

RelVecinos A lo largo de estos meses de pandemia hay personas que han estado re-
flexionando o pensando sobre distintos aspectos de su vida. Me gustaria saber si
usted personalmente en estos meses ha tomado decisiones o ha hecho propositos

para mejorar su relacion con los/as vecinos/as.

ActVolntariado A lo largo de estos meses de pandemia hay personas que han estado
reflexionando o pensando sobre distintos aspectos de su vida. Me gustaria saber si
usted personalmente en estos meses ha tomado decisiones o ha hecho propésitos
para mejorar su implicacion en actividades de voluntariado y de ayuda comunita-

ria.
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Ocio A lolargo de estos meses de pandemia hay personas que han estado reflexionando
o pensando sobre distintos aspectos de su vida. Me gustaria saber si usted perso-
nalmente en estos meses ha tomado decisiones o ha hecho propdsitos para mejorar

sus actividades de ocio.

Amistades A lo largo de estos meses de pandemia hay personas que han estado re-
flexionando o pensando sobre distintos aspectos de su vida. Me gustaria saber si
usted personalmente en estos meses ha tomado decisiones o ha hecho propésitos

para mejorar sus amistades, sus relaciones sociales.

ActPrin A lo largo de estos mese de pandemia hay personas que han estado reflexio-
nando o pensando sobre distintos aspectos de su vida. Me gustaria saber si usted
personalmente en estos meses ha tomado decisiones o ha hecho propdsitos para
mejorar su trabajo, sus estudios, su actividad principal.

Objetivos del ejemplo

Para este ejemplo se han planteado los siguientes objetivos:

Objetivo 1. Analizar las correlaciones existentes entre las matrices de datos obtenidas de

las encuestas (I), (V) y (VI).

Objetivo 2. Estudiar si existe una estructura comun para las encuestas de "Efectos y con-

secuencias del Coronavirus" realizada en tres momentos diferentes.

Objetivo 3. Examinar la Estructura compromiso generada para los datos de las diferentes

encuestas analizadas.

Objetivo 4. Representar sobre las variables de la Estructura compromiso las respuestas

individuales de cada momento ampliando el estudio de dicha Estructura.

Metodologia

Para analizar estos datos emplearemos las técnicas presentadas en este capitulo.
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Encl EncV EncVI
Encl | 1.0000000 | 0.9818109 | 0.9792816
EncV | 0.9818109 | 1.0000000 | 0.9782357
EncVI | 0.9792816 | 0.9782357 | 1.0000000

Tabla 7.1: Correlaciones entre ocasiones

Utilizando el software estadistico R (R Core Team, 2021), y en concreto el paquete
MultBiplotR (Vicente-Villardon, 2021), donde se han implementado las funciones para
el STATIS tetracorico Dual, se realizaran tanto los calculos como las representaciones

graficas descritas en las secciones anteriores.

El biplot presentado en este ejemplo permitira estudiar las contribuciones de la es-

tructura compromiso de este tipo de STATIS.

Resultados

Comenzaremos analizando los resultados obtenidos en la correlaciéon entre las en-
cuestas realizadas. Notese que en el ejemplo denominaremos "Encl” a la encuesta "Efectos
y Consecuencias del Coronavirus (I)", "EncV" a la encuesta "Efectos y Consecuencias del

Coronavirus (V)" y "EncVI" a la encuesta "Efectos y Consecuencias del Coronavirus (VI)".

Las correlaciones entre los objetos se encuentran en la tabla siguiente (tabla 7.1).

En ella se pueden observar como las correlaciones entre todos los momentos de la

encuesta son muy altas.

Es posible observar esta misma informacion en el grafico de la Interestructura gene-

rado para el Tetra-STATIS Dual, que se encuentra en la figura 7.3.

En ella se puede observar como las tres encuestas tienen una estructura muy pareci-
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Figura 7.3: Representacion de la Interestructura

da, aunque la ultima encuesta realizada presenta una pequeiia diferencia con respecto de
las dos restantes. Si observamos la tabla 7.1 podemos observar que su correlacion es un
poquito menor que la correlacion entre las encuestas I y V. Esto puede deberse a que la
fecha de realizacion de la encuesta coincidi6 con la entrada en vigor de nuevas medidas

para la prevenciéon del COVID-19 que ampliaba las posibilidades de viajar entre paises.

Otro de los puntos de interés en el estudio de varias matrices de forma simultanea, es
el analisis del comportamiento de las variables dentro de la estructura comun. En nues-
tro ejemplo, la figura 7.4 muestra la Estructura compromiso del Tetra-STATIS mediante

el circulo de correlaciones.

En este grafico se puede observar que las variables se agrupan en dos conjuntos bien
diferenciados, uno asociado a cada eje. Si observamos las variables de cada uno de los
grupos podemos apreciar que las variables asociadas al eje 2 pertenecen a la pregun-

ta P10 de la encuesta (I) y (V) y P3 de la encuesta (VI) (se puede encontrar la encuesta
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Tetrachoric Dual-Statis - Correlation Circle
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Figura 7.4: Representacion de las Estructura: Correlaciones compromiso

completa en el Anexo I), que estan relacionadas con propositos de mejora que se han
planteado los encuestados durante la pandemia. Las variables asociadas al eje 1 perte-
necen a la pregunta P5 de la encuesta (I), P3 de la encuesta (V) y P2 de la encuesta (VI),
que estan relacionadas con los sentimientos de los encuestados desde que comenz6 la
pandemia. Dentro de cada uno de los grupos las variables estan muy relacionadas entre

si.

Las contribuciones de cada una de las variables a la Estructura compromiso del STA-

TIS tetracorico Dual se encuentra en la figura 7.5.

La variable que menos contribuye a la Estructura es el sentimiento de dolor por la
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Tetrachoric Dual-Statis - Contribution Plot
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Figura 7.5: Representacion de la Estructura: Contribuciones del compromiso

pérdida de un familiar, seguida del temor a enfermar y la inquietud por medidas que
pudieran limitar el contacto y las relaciones cara a cara, las tres pertenecientes al grupo
de preguntas asociado al eje 2. Por el contrario, las variables que mas contribuyen a la

Estructuras, todas pertenecientes al eje 1, seran los propositos de mejora de la relacion

con la familia, la salud y las amistades.

Por ultimo, realizaremos la representaciéon de cada una de las observaciones sobre la

Estructura compromiso a través del biplot para el STATIS tetracérico Dual.

Observamos que, sobre el plano de la Estructura consenso que hemos analizado a

través de los graficos anteriores, se han proyectado las observaciones. Cada una de las
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Tetrachoric Dual-Statis (Dim 1 ( 30.9 %)- 2 ( 22.1 %))

Figura 7.6: Representacion de las Estructura: Biplot STATIS del compromiso

encuestas realizadas se encuentran representadas en un color diferente. Los puntos de
todos los momentos analizados se encuentran mezclados y no se pueden identificar cada

una de las encuestas por separado.

Conclusiones del ejemplo

= Las correlaciones entre las matrices de datos obtenidas de las encuestas (1), (V) y
(VI) son fuertes en todos los casos, aunque son mayores entre las encuestas (I) y

V).
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= Existe una estructura comun muy representativa de todas las las encuestas de

"Efectos y consecuencias del Coronavirus" en los tres momentos de estudio.

» Las variables dentro de la Estructura compromiso se dividen en dos grupos, cada
uno asociado a una de las preguntas incluidas en este analisis. Dentro de cada uno
de los grupos las correlaciones entre las variables son muy altas. Por regla general,
las respuestas asociadas a los propositos de mejora tienen contribuciones mas altas
a la estructura compromiso que los sentimientos presentes desde que comenzo la

pandemia.

» Larepresentacion biplot muestra que los puntos de todos los momentos analizados
se encuentran mezclados y no se pueden identificar cada una de las encuestas por

separado al representarlas en la estructura comun.
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Conclusiones

1 Se ha realizado una revision de los fundamentos de los métodos biplot necesarios
para el desarrollo de este trabajo, tanto para datos cuantitativos, como para datos
binarios. La revision se ha hecho tanto desde el punto de vista teérico como del
de su interpretabilidad e utilidad en el analisis de datos. Se han estudiado méto-
dos iterativos para realizar el calculo de las Componentes Principales de una tnica
matriz de datos continuos a través del algoritmo NIPALS. Basandonos en la aplica-
cion recursiva de este algoritmo, hemos propuesto una generalizacion para datos

binarios.

2 Se han estudiado y descrito los fundamentos tedricos de los Modelos Lineales Ge-
nerales Multivariantes y el Analisis Multivariante de la Varianza, con el objeto
de mostrar algunas de sus deficiencias para el analisis de matrices de datos, por
ejemplo, cuando se dispone de variables colineales o de un nimero muy elevado.
Se revisa la utilizacion de los test de permutaciones para obtener el denomina-
do PERMANOVA vy se completa la propuesta de utilizar Bootstraping iniciada en
trabajos anteriores, que hemos denominado BOOTMANOVA. Como método de
representacion grafica de las técnicas estudiadas se ha utilizado un Anélisis de
Coordenadas Principales sobre los centroides que extiende el Analisis Candnico

tradicionalmente asociado al MANOVA.

3 Se han estudiado los antecedentes y los fundamentos tedricos del Analisis de la Re-
dundancia para datos continuos con sus representaciones biplot asociadas, y se ha

propuesto una generalizacion cuando las respuestas son binarias y los predictores
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continuos. Se obtiene un conjunto de variables latentes para el grupo de variables
respuesta que son combinacion lineal de las predictoras. La relacion entre las la-
tentes y las respuestas es logistica. Se ha denominado Analisis de la Redundancia

para datos de respuesta binaria.

Se ha revisado la Regresion de Minimos Cuadrado Parciales como alternativa a
la Regresion Lineal Multivariante como método para estudiar las relaciones en-
tre dos conjuntos de datos cuando las variables predictoras son muy numerosas
o colineales. Cuando las respuestas son binarias, se utiliza el PLS con variables
dummy que no es 6ptimo, de la misma manera que una Regresion Lineal no es
6ptima cuando la respuesta es binaria. Proponemos una extension de la técnica
PLS cuando disponemos de un conjunto de respuestas basada en la generalizacion
del algoritmo NIPALS para este tipo de datos. Hemos denominado a esta técnica

Regresion Logistica Binaria de Minimos Cuadrados Parciales.

Revisamos los conceptos fundamentales de la técnica denominada STATIS-Dual,
utilizada cuando buscamos obtener una estructura comun de varias tablas en las
que se han medido un conjunto de variables continuas comunes y proponemos el
método STATIS tetracorico Dual para datos binarios, que emplea las correlaciones
tetracoricas en lugar de la correlaciones de Pearson. Esta propuesta extiende, no
solamente el STATIS-Dual al caso de datos binarios sino también el denominado

DISTATIS cuando los individuos son comunes.

Se ha realizado una revision de los software con los que se pueden realizar las re-
presentaciones biplot, el PERMANOVA, el BOOTMANOVA, el Analisis de Coor-
denadas Principales sobre los centroides y sus regiones de confianza asociadas, el
Analisis de la Redundancia para datos continuos, la Regresion de Minimos Cua-
drados Parciales y el método STATIS-Dual. Se ha detallado si se trata de paquetes
comerciales o no, y si disponen de interfaz grafica. Se ha puesto particular énfasis

en los paquetes del software estadistico R.
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7 Se han realizado y se han recogido en un tnico paquete las funciones propias, en R,
para el calculo de las distancias, la realizacion del MANOVA, el PERMANOVA, el
BOOTMANOVA, el Analisis de Coordenadas Principales sobre los centroides y sus
regiones de confianza asociadas. Se contempla la opcion de realizar los analisis con
modelos simples y modelos mas complejos que incluyan matrices de contrastes,
por ejemplo. Dicho paquete se ha denominado PERMANOVA y esta alojado en el
repositorio CRAN.

8 Se han elaborado funciones, en R, que permiten llevar a cabo los métodos pro-
puestos para el Analisis de la Redundancia, el PLS y el STATIS-Dual para datos
binarios, y se han colocado como parte del paquete MultBiplotR que ha quedado

alojado en el repositorio CRAN.

9 Todas las propuestas desarrolladas se han aplicado a conjuntos de datos reales me-
diante la utilizacién de los procedimientos de software detallados. Las aplicaciones
muestran la clara utilidad practica de las propuestas tedricas. Entre los datos uti-

lizados podemos mencionar:

Encuesta sobre "Efectos y Consecuencias del Coronavirus" realizada por el

CIS en varios momentos desde noviembre de 2020 hasta diciembre de 2021.

Datos genémicos de distintas cepas de cepas de Colletotrichum graminicola.

Datos del proyecto Hapmap.

Datos de presencia/ausencia de varias especies de arafas relacionados con

las condiciones ambientales de los lugares de muestreo.

Datos de caracterizacion de vinos jovenes de Ribera de Duero y Toro.
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Anexo I: Encuestas CIS

En las siguientes paginas se incluye la encuesta realizada por el CIS para obtener la

base de datos del ejemplo presentado en la seccion 3.5 y en la seccion 7.5.

Efectos y consecuencias del Coronavirus (IV)

Encuesta realizada entre el 14 y el 29 de mayo de 2021. En el ejemplo 3.5 se han se-

leccionado las preguntas P.20A, P.20B, P.21B y P.21C.
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ANEXO I: ENCUESTAS CIS

Estudio: Efectos y consec. del Coronavirus (IV)
Clave: ECIS3324

«Informacién sujeta a secreto estadistico (Ley 12/89, de 9 de
mayo, de la Funcién Estadistica Publica) y al Reglamento
General de Proteccion de Datos y la Ley Organica de
Proteccién de Datos Personales y garantia de los derechos
digitales.»

«Buenos dias/tardes, soy (nombre propio) y estoy realizando
una encuesta telefénica para el Centro de Investigaciones
Sociolégicas (CIS) sobre temas de interés general. Por este
motivo solicitamos su colaboracion y se la agradecemos
anticipadamente. Este teléfono ha sido obtenido al azar.
Esta conversacion sera grabada para supervisar la calidad
y después se borrara en un plazo inferior a un mes, le
garantizamos el absoluto anonimato y secreto de sus
respuestas en el mas estricto cumplimiento de las leyes
sobre secreto estadistico y proteccién de datos personales.
Tras larealizacion de la encuesta su numero de teléfono
sera disociado de las respuestas que pueda dar, que a su
vez serén anonimizadas para que en ningun caso puedan
ser asociadas a usted. Si desea conocer sus derechos de
proteccion de datos y ampliar esta informacién puede
consultar la pagina web www.cis.es ¢Ha comprendido la
informacion leida? ¢ Seria tan amable de contestar a unas
preguntas, algunas de ellas sobre datos de caracter
sensible como la intencién de voto? No esta obligado a
contestar todas las preguntas. Muchas gracias.»

PC1. Pregunta contacto 1. ,Me puede decir a qué provinciay
municipio estoy llamando...?

[TIPO_TEL]

FIJO ...
MOVIL .

[PROVINCIA]
[MUNICIPIO]
[CAPITAL]
[TAMUNI]

[ENTREV]

[EDAD]
de 18 a24.
de 25a34.
de35a44.
de45a54.
de 55a64.
65y mas...

P.0 En primer lugar quisiera preguntarle si tiene Ud....
[PO]
La nacionalidad espafiola
La nacionalidad espafiolay otra..
Otra nacionalidad

Saltos:
Si PO=3 ir a fin cuestionario.

P.1 La situacion del coronavirus que se esta viviendo en Espafia
y en otros lugares ¢le preocupa a Ud. mucho, bastante,
algo, nada o casi nada?

1
.2
3

[P1]
Mucho
Bastante...
(NO LEER) Regular
Algo....
Nada o casi nada
N.S...
N.C...

P.2 En general, ¢dirfa Ud. que su familia directa (padres,
hijos/as, nietos/as, abuelos/as, hermanos/as) se esta viendo
muy afectada por la crisis del coronavirus, bastante, poco,

nada o casi nada afectada?
[P2]

Muy afectada
Bastante afectada.
(NO LEER) Regular
Poco afectada
Nada o casi nada afectada.
N.S...
N.C...

P.2a ¢Y en qué aspectos se ha visto afectada su familia?
RESPUESTA MULTIPLE.

ENTREVISTADOR: SI LA PERSONA QUE CONTESTA ES
DIFERENTE DE LA QUE COGIO EL TELEFONO
PRESENTARSE:

Buenos dias/tardes, mi nombre es... y le llamo del Centro de
Investigaciones Sociolégicas porque estamos realizando
una encuesta de opinién sobre temas de interés general.
Dura unos 5 minutos. ¢Seria tan amable de colaborar con

nosotros?
[SEXO]

[P2A]
En aspectos econémicos...
En aspectos laborales.
En aspectos de salud
En sus relaciones y formas de vivir ..
En aspectos emocionales
En aspectos escolares, de estudios .
En otros aspectos. Especificar....
N.S...
N.C...

Filtros:
Si NO P2A=(96) ir a la siguiente.

[P2A_COD]

II
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P3. ¢Hatenido Ud. el coronavirus?
¢Y algun familiar?

¢Y alguin/a amigo/a?

¢Y algun/a conocido/a?

[P3]

P4
o
z

P4

ud.

Algln/a amigo/a

S|
1
Algun familiar 1
1
1

Algun conocido/a

mmoomin

NIESI IV N
co&o«.ov.o:o

P4.Y alguna o algunas de estas personas (familiar no conviviente, y/o amigo/a, y/o conocido/a) que lo ha/n tenido, no ha/n

podido superar la enfermedad y ha/n fallecido?

[P4]

Si No N.S. N.C.
Algan familiar 1 2 8 9
Algln/a amigo/a 1 2 8 9
Algun conocido/a 1 2 8 9

P5. ¢Dirfa Ud. que esta pandemia esta cambiando mucho, bastante, algo, poco o no le esta cambiando nada o casi nada su forma
de vivir? oY su formade pensar? ¢Y la forma de cuidar de su salud? (Y sus habitos sociales y comportamiento social?

[P5]
. Esta en duda,
Mucho Bastante (NROG;SE?) Algo Poco Nadnaaz:am no lo sabria N.C.
decir
Su forma de vivir 1 2 3 4 5 6 8 9
Su forma de pensar 1 2 3 4 5 6 8 9
La formade cuidar 1 2 3 4 5 6 8 s
de su salud
Sus héabitos
sociales y de 1 2 3 4 5 6 8 9
comportamiento
social
N.S. =98

Lo . N.C. =99

P.5a ¢Y en qué aspectos principales estd cambiando su Su forma de pensar

forma de vivir?
P.5b ¢Y en qué aspectos su forma de pensar?
P.5c ¢Y laforma de cuidar de su salud?
P.5d ¢Y sus héabitos sociales y de comportamiento en la
sociedad?

(ENTREVISTADOR/A: DOS RESPUESTAS. EN CADA
CASILLA ANOTE TODO LO QUE MENCIONE LA
PERSONA ENTREVISTADA

Filtros:
Si P5_1=(5;6;8;9) ir a [P5B01] -

Principales aspectos que

esta cambiando su forma de pensar (1°)
[P5A01]

99" ir a [P5B01]
o su forma de

- Principales

aspectos que esta camb

Su forma de vivir

N.S. =98
N.C. =99
[P5A02)

Filtros:

Si P5_2=(5;6;8;9) ir a [P5C01] - Principales aspectos que

estd cambiando su forma de cuidar de su salud (1°
[P5BO1]

Saltos:
Si P5B01="98" O P5B01="99" ir a [P5C01]

- Principales
aspectos que estd cambiando su forma de cuidar de su
salud (1°)

N.S. =98

N.C. =99

[PSB02]

N.S. =98

N.C. =99

La forma de cuidar de su salud

Filtros:
Si P5_3=(5;6;8;9) ir a [P5D01] -

Principales aspectos que
estd cambiando su forma de cuidar de su salud (1°
[P5CO01]
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N.S. =98
N.C. =99
[P5C02]

N.S. =98
N.C. =99

Sus habitos sociales y comportamiento en la sociedad
Filtros:

Si P5_4=(5;6;8;9) ir a [P6] - Adecuacion de las medidas
adoptadas por el Gobierno y las comunidades autbnomas
[P5DO1]

N.S. =98

N.C. =99
[P5D02]

N.S. =98
N.C.=99

P.6 En general, ¢cree Ud. que ante los riesgos de la
pandemia habria que haber tomado medidas de control
mas estrictas que las que han tomado el Gobierno
espafiol y los gobiernos de las comunidades
auténomas, o bien que son (eran) adecuadas y
necesarias las medidas adoptadas y no hace falta tomar
mas medidas, o bien que no hay que tomar medidas que
limiten las libertades?

[P6]

Habria que haber tomado medidas mas estrictas que

las que han tomado el Gobierno espafiol y los

gobiernos de las comunidades auténomas ..........cccceveeevieenns 1
Eran (son) adecuadas y necesarias las medidas

No tiene informacién suficiente
N.S. .
NLC . s 9

P.7 ¢Usa Ud. mascarillas habitualmente como medida de
proteccion?
[P7]
Si...
No ....
INL G, e e e 9

Saltos:
Si P7=(2;9) ir a [P8

P.7A ¢Me podria decir cuantas mascarillas suele Ud. usar a
la semana?

[P7A]
Una....
Dos.
Tres ...
Cuatro ...
Cinco.
Seis
Siete
Ocho..
Nueve o mas...
Utiliza siempre la misma (no es desechable)
No sabe/Duda.....
N.C..

P.7B Y piense ahora en un dia de actividad normal.
¢Cuantas horas suele Ud. usar la mascarilla a lo largo
del dia, en lugares publicos (calle, comercio, centro de
estudios,transporte, etc.) o de trabajo?

[P7B]

Menos de una hora..
Entre 1y 2 horas ..
Entre 2y 3 horas ..
Entre 3y 4 horas ..
Entre 4y 5 horas ..
Entre 5y 6 horas ..
Entre 6y 7 horas ..
Entre 7y 8 horas ..
Entre 8y 9 horas
Entre 9y 10 horas
Més de 10 horas
N.S..
N.C..

P.8 ¢Usa Ud. gel hidroalcohélico para desinfectarse las
manos?

Si P8=

;9)ira[P9 1] -

P.8A ¢Cuando usa Ud. gel hidroalcohdlico para
desinfectarse las manos? (RESPUESTA MULTIPLE)
[P8A]
SIEMPre 0 Casi SIEMPIe ....cocviiiiiiieiieeieeese e 1
Cada vez que toca algln objeto (botén, pulsador,
picaporte, pasamanos...) ..
Al llegar al trabajo
Al llegar acasa........
Al entrar o salir de un comercio.
Al entrar o salir de un bar o restaurante.
En otras situaciones (ESPECIFICAR)
INLC e

Filtros:
Si NO P8A=(96) ir a la siguiente.

[P8A_COD)]

v
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P.9 Aparte de las mascarillas y el gel hidroalcohélico, de las siguientes medidas de proteccion frente al virus
COVID- 19. ¢ cudles practica Ud. normalmente?
[P9]
Si No N.C.
Guarda la distancia de seguridad entre personas 1 2
- L 9
recomendada por las autoridades sanitarias
Se lava las manos con frecuencia en casa u otros 1 2 9
lugares
Desinfecta productos alimenticios antes de comerlos 1 2 9

P.10 ¢ Utiliza Ud. alguna otra medida de proteccion frente a

la COVID-19?
[P10]
Si...
No .... 2
INLC. ettt 9

Saltos:
Si P10=(2;9) ir a [P11_1]

P.10A ¢ Podria decirme cual o cuédles? (ENTREVISTADOR/A:
MAXIMO TRES REPUESTAS. EN CADA CASILLA
ANOTE TODO LO QUE MENCIONE LA PERSONA
ENTREVISTADA).

N.C =99

[P10A01]

Saltos:
Si P10A01="99" ira[P11 1

Ninguna mas =97
[P10A02]

SEUGEH

Si P10A02="97" ir a [P11 1]

MEDIDA 1
MEDIDA 2
[P10A03]

MEDIDA 3
Ninguna més = 97

P.11 En relacion con el coronavirus, ¢podria decirme cuantas veces durante los Ultimos meses (muchas, bastantes, algunas,

pocas o ninguna o casi ninguna), Ud. ha tenido...
[P11]

Muchas Bastantes Algunas Pocas Nunca o casi NS, N.C.
veces veces veces veces nunca

... imagenes, pensamientos o recuerdos

: 1 2 3 4 5 8 9
desagradables sobre el coronavirus?
...pesadillas o0 no ha podido dormir por esas
imagenes, pensamientos o recuerdos sobre el 1 2 3 4 5 8 9
coronavirus?
...pensamientos, imagenes o recuerdos que le
han provocado que se sienta abrumado/a o 1 2 3 4 5 8 9
agobiado/a?
... reacciones fisicas como sudoracion,
taquicardia o de otro tipo producidas por esos 1 2 3 4 5 8 9
pensamientos, recuerdos e imagenes?
...pensamientos, recuerdos o imagenes que han
alterado sus relaciones familiares o con 1 2 3 4 5 8 9
amigos/as?
... pensamientos, recuerdos o imagenes que han
alterado su trabajo o actividades de la vida 1 2 3 4 5 8 9
diaria?

P.12 En los Gltimos meses, el coronavirus y las situaciones de confinamiento, ¢le han producido a Ud. (muchos/as, bastantes,
algunos/as, pocos/as o ninguno/a), problemas, dificultades o malestar por ...

[P12]
Ninguno/a o
Muchos/as Bastantes Algunos/as Pocos/as casi ningunofa N.S. N.C.

...tener discusiones o conflictos con 1 2 3 4 5 8 0
familiares?
-..no poder verae}lgunqs de sus 1 2 3 4 5 8 9
familiares que veia habitualmente?
...no poder ver a sus amigos/as? 1 2 3 4 5 8 9
...no poder realizar actividades de ocio

- P 1 2 3 4 5 8 9
fuera de casa (viajar, salir, fiestas, etc.)?
...tener la sensacion dg no saber lo que le 1 2 3 4 5 8 9
puede pasar a su familia?
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P.13 Actualmente, ¢esta Ud. en activo laboralmente, es

decir, esta trabajando, o en paro buscando empleo?
[P13]

1
2
N.C.. 9

Saltos:
Si P13=(2;9) ir a[P14 1

P.13A En los ultimos meses, el coronavirus y las situaciones de confinamiento, ¢le han producido a Ud. muchos/as, bastantes,

algunos/as, pocos/as o0 ninguno/a...
[P13A]

Muchos/as Bastantes

Ninguno/a o casi

Algunos/as Pocos/as ninguno/a

N.C.

...problemas laborales graves (despido,

ERTE, etc.)? !

3 4 5 9

...dificultades en el trabajo (relacionadas
con el desplazamiento, cambios de
horarios o en las funciones a
desempefiar, problemas con compafieros
o superiores, problemas con clientes,
etc.)?

...sensacion de no poder realizar bien el
trabajo debido a las inseguridades 1
producidas por la pandemia?

P.14 Durante la pandemia algunas personas han cambiado costumbres o formas de pensar. ¢Diria Ud. que...?

[P14]

(NO LEER) Igual, lo

N N.S. N.C.
mismo que antes

...ha aprendido a organizar mejor su tiempo para
no aburrirse?

2 3 8 9

...ha descubierto aficiones nuevas o actividades
que nunca antes habia realizado y que le gustan?

...se ha hecho maés religioso/a o espiritual? 1

...ha cambiado sus valores y ahora valoray
aprecia cosas que antes no?

...se hainteresado méas por la gente que le
importa, por si se encuentran bien fisicay 1
emocionalmente?

...se hainteresado por el futuro més que antes? 1

...haaprendido a valorar méas las relaciones
personales?

...ha aprendido a valorar mas los beneficios de
las actividades al aire libre?

...ha disfrutado més de actividades ludicas con
sus familiares (juegos, cocina, etc.)?

P.15 En general, sesta durmiendo bien y se siente Ud.
suficientemente descansado/a al despertarse, o esta
durmiendo mal?

[P15]

Esta durmiendo bien y se siente suficientemente

descansado/a al despertarse
(NO LEER) Ni bien ni mal, regular
Esta durmiendo mal ...
N.S., duda..
N.C.....coee

P.17 ¢Y ahora suele Ud. tener mas o menos pesadillas al
dormir que antes de la pandemia?

[P17]
Estateniendo MAaS........ccovviiiiiiiiiiiccii
Esta teniendo menos
(NO LEER) Practicamente igual.
(NO LEER) No tiene
N.S., duda ..

©ooAWNE

P.16 Y en general, ¢esta Ud. durmiendo ahora mas o menos

P.18 Y en general, desde la pandemia, ¢se suele Ud. acostar
mas tarde, mas pronto, o practicamente a la misma hora

. ) 2
tiempo que antes de la pandemia? [PlS]que antes?
[P16] .

EStad durmiendo MAS........cceeiviiinieiecceeeeee e mg: té:r;jnio ;
Esta durmiendo menos S P :

(NO LEER) Précticamente igual Practicamente a la misma hora. .3
N.S. duda ) mg g
N e : .
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P.19 Y desde que estamos en la pandemia, ¢ha mantenido
Ud. habitualmente las mismas costumbres y horarios de
sus cuidados personales (aseo, vestirse, arreglarse,...),

0 ha cambiado sus costumbres y horarios?
[P19]

P.19A ¢En qué los ha cambiado?
[P19A]
No se arregla todos los dias
Lo hace mas tarde .
Pone menos esmero en los cuidados personales.................
No atiende practicamente nada a sus cuidados
personales

Mantiene las mismas costumbres y horarios Ll Otra respuesta ¢cual? (ESPEC

Ha cambiado sus costumbres y horarios 2 No sabe, duda..

INLC. i 9
Salto
Si P19=(1;9) ir a [P20_P20A 1

[P19A_COD]
P.20A. Antes de la pandemia, ¢habitualmente solia Ud. ...7
P.20B. Y desde que tenemos la pandemia, ¢suele Ud.,.
[P20]
Antes de la pandemia Desde la pandemia
Si No N.S. N.C. Si No N.S. N.C.

-..comer o cenar en dias festivos 1 2 a 9 1 2 8 9
con familiares?
...asistir a cumpleafios o "santos i 5 s 9 1 2 s 9
de familiares?
...participar en otras celebraciones
familiares como comuniones, 1 2 8 9 1 2 8 9
bodas o similares?
..asistir aactlwdac_ies culturales, 1 2 s 9 1 2 8 9
deportivas y de ocio?
-..comunicarse por videollamada 1 2 a 9 1 2 8 9
con mas frecuencia que antes?

P.21 ;Tiene Ud. parientes mayores de 65 afios?
[P21]
Si...
No .
N.C.

Saltos: -
Si P21=(2;9) ir a [P22] -

1
.2
9

P.21A ¢ Ha convivido Ud. con parientes mayores de 65 afios
durante la pandemia?
[P21A]

P.21B. Antes de la pandemia, con estos parientes mayores con los que no convive (con al menos uno de ellos) ¢habitualmente

solia Ud. ...?

P.21C. Y desde que tenemos la pandemia, ¢suele Ud....?
[P21B]

Antes de la pandemia Desde la pandemia
Si No N.C. Si No N.C.

...ir a visitarles? 1 2 9 1 2 9
...hacerles la compra? 1 2 9 1 2 9
...acqmpanarles a hacer 1 2 0 1 2 9
gestiones?
..:haqerles tareas domesucas 1 2 9 1 2 9
(limpiar, hacer la comida)?
...salir con ellos a actividades de

- ; — 1 2 9 1 2 9
entretenimiento, ocio o similares?
,..acompanarlfs§ al médico, 1 2 9 1 2 9
pruebas o andlisis?
...hgblar regularmente por 1 2 9 1 2 9
teléfono?
-..comunicarse con gllos 1 2 9 1 2 9
habitualmente por videollamada?
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P.22 ;Tiene Ud. hijos/as menores de 18 afios con los/as que

convive?
[P22]

NLCLo 9

Saltos:
Si P22=(2;9) ir a [P24A01]

P.22A. Antes de la pandemia, ¢las abuelas o abuelos de sus hijos/as (que no viven juntos) solian... ?
P.22B. Y desde que tenemos la pandemia, ¢suelen...?

[P22A]
Antes de la pandemia Desde |la pandemia
Si No N.C. Si No N.C.
...Ilevgr o traer asus hqus/as del 1 2 9 1 2 9
colegio o escuela infantil?
...cuidar de sus hijos/as mientras
. N 1 2 9 1 2 9

Ud. y/o su pareja trabajan?
...cwqar de sus hijos después del 1 2 9 1 2 9
colegio?
...quedarse con sus hijos/as 1 2 9 1 2 9
durante algun fin de semana?
...cuidar de sus hijos/as si se
ponian/ponen enfermos y no

B ) ; 1 2 9 1 2 9
podian/pueden ir al colegio o
escuela infantil?
..llevar a sus hijos/as a
actividades culturales, deportivas 1 2 9 1 2 9
o de ocio?
...comunicarse con ellos
regularmente por teléfono o 1 2 9 1 2 9
videollamada?

P.24A Durante la Gltima semana, ¢podria decirme cuantas
horas y/o minutos diarios en promedio ha estado Ud.

viendo la television...?

P.24B ¢Y escuchando laradio?

P.24C ;Y conectado a las redes sociales?
(ENTREVISTADORY/A: si la persona entrevistada contesta un
intervalo de horas, recoger el nimero de horas mas
alto. Sila persona entrevistada no recuerda el tiempo

que paso0, anotar "No recuerda" en horas y "No
recuerda" en minutos. Si la respuesta es "Nada, cero"
(no lo hace o no tiene) anotar "0" en horas y "0" en

minutos. Si contesta solo en minutos, poner 0 en horas,
y si contesta solo en horas, poner 0 en minutos. Si, por
ejemplo, dice 'ocho horas y media’, anotar: 8 horas, 30
minutos; si dice 8 horas, anotar: 8 horas, 0 minutos; si
dice media hora, anotar 0 horas, 30 minutos. A partir de
59 minutos anotar en horas).

HORAS
Television
MINUTOS
[P24A01]

No recuerda = 98
N.C =99
[P24A02]

No recuerda = 98
N.C =99

Radio

[P24B01]

No recuerda = 98
N.C =99
[P24B02]

No recuerda = 98
N.C =99

Redes sociales
[P24C01]

No recuerda = 98
N.C =99
[P24C02]

No recuerda = 98
N.C =99

HORAS

HORAS
MINUTOS
MINUTOS

P.25A Y antes de que comenzara la pandemia, ¢ cuantas
horas y/o minutos diarios como promedio solia Ud.
estar viendo la television... ?

P.25B ¢Y escuchando la radio?

P.25C ¢Y conectado a las redes sociales?
(ENTREVISTADORI/A: si la persona entrevistada contesta un
intervalo de horas, recoger el nimero de horas mas

alto. Sila persona entrevistada no recuerda el tiempo
que paso0, anotar "No recuerda" en horas y "No
recuerda” en minutos. Si la respuesta es "Nada, cero”
(no lo hace o no tiene) anotar "0" en horas y "0" en
minutos. Si contesta solo en minutos, poner 0 en horas,
y si contesta solo en horas, poner 0 en minutos. Si, por
ejemplo, dice 'ocho horas y media’, anotar: 8 horas, 30
minutos; si dice 8 horas, anotar: 8 horas, 0 minutos; si
dice media hora, anotar 0 horas, 30 minutos. A partir de
59 minutos anotar en horas).

HORAS

Television

MINUTOS

[P25A01]

VIII
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No recuerda = 98
N.C =99
[P25A02]

No recuerda = 98
N.C =99

Radio

[P25B01]

No recuerda = 98
N.C =99
[P25B02]

No recuerda = 98
N.C =99

Redes sociales
[P25C01]

No recuerda = 98
N.C =99
[P25C02]

No recuerda = 98
N.C =99

HORAS

HORAS
MINUTOS
MINUTOS

P.26 Me dijo Ud. que durante la tltima semana vio alg

ode

tiempo la televisién. ¢ Qué canal o canales de televisién

ha visto? (ENTREVISTADOR/A: RESPUESTA
ESPONTANEA. SELECCIONAR EN LA LISTA
DESPLEGABLE COMO MAXIMO TRES, DEL MAS
MENOS VISTO. TAMBIEN PUEDE SELECCIONAR

LISTA "NO RECUERDA" Y "NO CONTESTA" O
"NINGUNO" Y "NINGUNO MAS"

Filtros:

Si (P24A01=0 Y P24A02=0) ir a [P2701] -

Si (P24A01=99 Y P24A02=99) ir a [P2701]
[P2601]
TVEL. oo

Antena 3.
La Cuatro
Telecinco

Canal 24 horas..
TVE (Sin especificar canal)
Canal Sur

Barcelona TV (BTV).
TeleMadrid ....

ETB 2...
ETB (sin especificar canal)..............
Television de Castilla-La Mancha (TVCM) .
TVC (Canarias) ....

IB3 (Baleares) ...
7 Television Reg
Canal Extremadura..
TPA (Asturias).........
TVCYL (Castilla-Ledn).
Intereconomia TV ...........
NAFAR TELEBISTA (NTB).
A PUNT...
Otras tele
Televisiones insulares ...
Televisiones locales....
Otras cadenas de television .
Cualquiera sin especificar.
Otras (ESPECIFICAR)..
Ninguno
No recuerda..
N.C..........
Saltos:

Si P2601=95 O P2601=97 O P2601=98 O P2601=99 ir a
[P2701]

AL
ENLA

©CoO~NOUODWNE

Filtros:
Si NO P2601=(96) ir a la siguiente.

[P2601_COD_]

Saltos:

Si P2601=95 O P2601=97 O P2601=98 O P2601=99 ir a
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VNiVERSiDAD

D SALAMANCA ANEXO I: ENCUESTAS CIS

Estudio: Efectos y consec. del Coronavirus (IV)
Clave: ECIS3324

[P2602] [P2603]

TVEL... 1 TVEL.. L1

2 La2... .2
Antena 3.... 3 Antena 3 .3
La Cuatro 4 La Cuatro. .4
Telecinco .5 Telecinco . .5
La Sexta..... 6 La Sexta...... .6
Canal 24 horas .... 7 Canal 24 horas... .7
TVE (Sin especificar canal) 8 TVE (Sin especificar canal .8

Canal Sur...
TV3...

. Canal Sur ...
10 TV3...

8TV... 11 8TV. 11
3/24 .. 12 3/24.... A2
Barcelona TV (BTV) .. 13 Barcelona TV (BTV). 13
TeleMadrid.... TeleMadrid ..

TVG (Galicia)
ETB1..
ETB 2..
ETB (sin especificar canal) ...
Television de Castilla-La Mancha (
TVC (Canarias)....
Aragon TV ...
IB3 (Baleares)..
7 Television Regién Murcia...
Canal Extremadura...
TPA (Asturias)........
TVCYL (Castilla-Ledn) .
Intereconomia TV...
NAFAR TELEBISTA (| .
APUNT oot

Otras televisiones autonémicas ..
Televisiones insulares.
Televisiones locales ....
Otras cadenas de television..
Cualquiera sin especificar..
Otra (ESPECIFICAR).
Ninguno mas
No recuerda..

20 ETB (sin especificar canal)..
21 Television de Castilla-La Mancha (
TVC (Canarias) ..

IB3 (Baleares).
7 Television Regién Murcia ..
Canal Extremadura..
27 TPA (Asturias)......
28 TVCYL (Castilla-Le6n).
29 Intereconomia TV ....
30 NAFAR TELEBISTA (

60 Otras televisiones autonémicas.
61 Televisiones insulares ...
62 Televisiones locales....
94 Otras cadenas de televisién .
95 Cualquiera sin especificar
96 Otra (ESPECIFICAR) ...

97 Ninguno mas ..
No recuerda
N.Coovvrrerien

Filtros:
Si NO P2603=(96) ir a la siguiente.

[P2603_COD]

Si larespuesta es "Otra" (ESPECIFICAR)
Si larespuesta es "Otra" (ESPECIFICAR)
Si la respuesta es "Otra" (ESPECIFICAR)
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VNiVERSiDAD

ANEXO I: ENCUESTAS CIS DSALAMANCA

Estudio: Efectos y consec. del Coronavirus (IV)
Clave: ECIS3324

P.27 (Y en el dltimo mes? (ENTREVISTADOR/A: [P2702]
RESPUESTA ESPONTANEA. SELECCIONAR EN LA
LISTA DESPLEGABLE COMO MAXIMO TRES, DEL MAS

AL MENOS VISTO. TAMBIEN PUEDE SELECCIONAR EN pniena s,
LA LISTA "NO RECUERDA" Y "NO CONTESTA" O Telecinco
“NINGUNO" Y “NINGUNO MAS") La Sexta....

[P2701] Canal 24 horas....
TVEL it 1 TVE (Sin especific
La2 2 Canal Sur ..

Antena 3 .3 TV3.....

La Cuatro.. .4 8TV..

Telecinco .. .5 3/24

La Sexta........ -6 Barcelona TV (BTV)...
Canal 24 horas 7 TeleMadrid ....

TVE (Sin especific .8

Canal Sur...... . 9

3/24 ........ 12

Barcelona TV (BTV) .. 13 .

TeleMadrid.... 14 Televisién de Castilla-La Mancha (TVCM) . 21
13TV e 15 TVC (Canarias) ... 22
CANAL 33. 16 Aragon TV..... 23
TVG (Galicia) 17 IB3 (Baleares) .. 24
ETB1... 18 7 Television Region 25
ETB 2..... 19 Canal Extremadura.... 26
ETB (sin especificar canal) .... 20 TPA (Asturias)........ 27
Television de Castilla-La Mancha (TVCM).. 21 TVCYL (Castilla-Ledn) 28

TVC (Canarias)...
Aragon TV ...
IB3 (Baleares)..
7 Television Regi
Canal Extremadura...
TPA (Asturias)........
TVCYL (Castilla-Leon) ..
Intereconomia TV
NAFAR TELEBISTA (NTB)...
APUNT oo
Otras televisiones autonémicas
Televisiones insulares..
Televisiones locales .....

- 62 Saltos:
Otras cadenas de television 94 Si P2702=95 O P2702=97 O P2702=98 O P2702=99 ir a [P28] -
Cualquiera sin especificar

Otra (ESPECIFICAR)..... 96 Filtros:
Ninguno....... 97 Si NO P2702=(96) ir a la siguiente.

No recuerda.. [P2702_COD]

22 Intereconomia TV ...
23 NAFAR TELEBISTA (N

25 Otras televisiones autonémicas
26 Televisiones insulares ..
27 Televisiones locales...... 62
28 Otras cadenas de television
Cualquiera sin especificar
Otra (ESPECIFICAR) ..... 96
Ninguno més ...
No recuerda..
61 N.C...co..v. 99

Saltos:
Si P2702=95 O P2702=97 O P2702=98 O P2702=99 ir a [P28] -
Lectura de periédico en papel durante el Gltimo mes

97 O P2701=98 O P2 a[P28]
0 en papel durante el G es
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D SALAMANCA ANEXO I: ENCUESTAS CIS

Estudio: Efectos y consec. del Coronavirus (IV)
Clave: ECIS3324

[P2703] P. 28B ¢ Cudl o cuéles? (ENTREVISTADOR/A: RESPUESTA
TVEL oo : ESPONTANEA. SELECCIONAR EN LA LISTA
k?ltzez};é 3 DESPLEGABLE, COMO MAXIMO TRES PERIODICOS,
La Cuatro. DEL MAS AL MENOS LEIDO. TAMBIEN PUEDE
Telecinco SELECCIONAR EN LA LISTA "NO RECUERDA" Y "NO
La Sexta........ CONTESTA" O "NINGUNO MAS")
Canal 24 horas [P28B01]
TVE (Sin especificar canal)
Canal Sur
TV3....

CoNoOUrwNE

B LA GACETA..
13 IDEAL (GRANADA, JAEN, ALMERIA)
14 DIARIO SUR (MALAGA) ..
15 DIARIO DE CADIZ.....
16 DIARIO DE SEVILLA.
TVG (Gahma) 17 CORDOBA ................
ETB 1 EL CORREO DE ANDALUCIA ..
B LA VOZ DE CADIZ.....
50 LA VOZ DE ALMERIA
o1 DIARIO DE JEREZ.......
LA OPINION DE MALAGA ..
DIARIO DE JAEN
B HUELVA INFORMACION .
25 GRANADA HOY ..........
"6 EL DIA DE CORDOBA .
o7 HERALDO DE ARAGON..
28 EL PERIODICO DE ARAGC
"9 DIARIO DEL ALTO ARAGON
B LA NUEVA ESPARNA
a1 EL COMERCIO
60 LA VOZ DE ASTURIAS
61 DIARIO DE MALLORCA ..
62 ULTIMA HORA ....
94 DIARIO BALEARES..
EL DIA DE CANARIAS.
CANARIAS 7.......
LA PROVINCIA ...
No recuerda.. EL DIARIO MONTARNE
N.C.ovorrrrrnns EL ALERTA (Cantabria) ..
EL NORTE DE CASTILLA...

Filtros: DIARIO DE LEON
Si NO P2703=(96) ir a la siguiente. LA GACETA REGIONAL DE SALAMANCA

Barcelona TV (BTV) ..
TeleMadrid....

ETB (sin especificar canal) ..
Television de Castilla-La Mancha (TVCM)
TVC (Canarias)
Aragéon TV
IB3 (Baleares)..
7 Television Region Murcia
Canal Extremadura
TPA (Asturias)........
TVCYL (Castilla-Ledn) .
Intereconomia TV
NAFAR TELEBISTA (NTB).
APUNT oo
Otras televisiones autonémicas .
Televisiones insulares....

Televisiones locales ....
Otras cadenas de television.
Cualquiera sin especificar....
Otra (ESPECIFICAR)
Ninguno mas...

[P2703_COD] DIARIO DE BURGOS........coovvvvvrrriirins .37
- LA OPINION-EL CORREO DE ZAMORA... .38
Si la respuesta es "Otra" (ESPECIFICAR) EL ADELANTO DE SALAMANCA .. ...39
) N .. DIARIO PALENTINO.
Si larespuesta es "Otra" (ESPECIFICAR) DIARIO DE AVILA
Si la respuesta es "Otra" (ESPECIFICAR) EL ADELANTADO DE SEGOVIA .
HERALDO DE SORIA
P.28 ¢Ha leido Ud. algtn periddico en papel durante el LA TRIBUNA DE CIUDAD REAL, TOLEDO ¥
altimo mes? TALAVERA ..ottt 44
[P28] EL DIA (DE CA .45
i LA TRIBUNA DE ALBACETE ...... .46

EL DIA DE CUENCA ....
LA REGION (ORENSE)
ARA ...ooorii,
EL PUNT-AVUI.
. i LA VANGUARDIA .. -
(Po8A] ' EL PERIODICO de CATALURA ..
i DIARI DE TARRAGONA ..
DIARI DE GIRONA ...
DIARI DE TERRASSA
DIARI DE SABADELL ..

Si (P28=2 O P28=9) Y (P28A=2 O P28A=9) ir a [P29] - Lectura ggRTIgg}g(')oDDEEEi’%F;EM“QAD%URiA :

de periédico en formato digital en el ultimo mes LEVANTE

LAS PROVINCIAS..
INFORMACION DE ALICANTE.
MEDITERRANEO
LA VOZ DE GALICIA
FARO DE VIGO.........
EL CORREO GALLEGO ..
FARO DE OURENSE ...
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VNiVERSiDAD

ANEXO I: ENCUESTAS CIS DSALAMANCA

Estudio: Efectos y consec. del Coronavirus (IV)
Clave: ECIS3324

DIARIO DE PONTEVEDRA....
EL PROGRESO (LUGO)..
DIARIO DE NAVARRA..
LA VERDAD
LA OPINION DE MURCIA...

EL CORREO.....
EL DIARIO VASCO.
GARA...

EL PUEBLO DE CEUTA..
EL FARO- CEUTA Y MELILLA..
EL DIARIO AVISOS
EXPANSION ....
CINCO DIAS .
20 MINUTOS.....
OTROS LOCALES..
CUALQUIERA..

NO CONTESTA

Saltos:

Si P28B01=97 O P28B01=99 ir a [P29]
Filtros:

Si NO P28B01=(96) ir a la siguiente.

[P28B01_COD]

Saltos:
Si P28B01=97 O P28B01=99 ir a [P29

[P28B02]

EL PAIS

LA GACETA
IDEAL (GRANADA, JAEN, ALMERIA)
DIARIO SUR (MALAGA) ..
DIARIO DE CADIZ..
DIARIO DE SEVILLA.
CORDOBA ................
EL CORREO DE ANDALUCIA
LA VOZ DE CADIZ.....
LA VOZ DE ALMERIA
DIARIO DE JEREZ........

LA OPINION DE MALAGA..
DIARIO DE JAEN..........
HUELVA INFORMACION.
GRANADA HOY
EL DIA DE CORDOBA
HERALDO DE ARAGON..
EL PERIODICO DE ARAGON
DIARIO DEL ALTO ARAGON
LA NUEVA ESPARNA.
EL COMERCIO..........
LA VOZ DE ASTURIAS
DIARIO DE MALLORCA ..
ULTIMA HORA ..........
DIARIO BALEARES..
EL DIA DE CANARIAS.
CANARIAS 7

LA PROVINCIA ...
EL DIARIO MONTARNES
EL ALERTA (Cantabria) ..
EL NORTE DE CASTILLA
DIARIO DE LEON .
LA GACETA REGIONAL DE SA
DIARIO DE BURGOS
LA OPINION-EL CORREO DE ZAMORA..
EL ADELANTO DE SALAMANCA ..
DIARIO PALENTINO
DIARIO DE AVILA
EL ADELANTADO DE SEGOVIA.
HERALDO DE SORIA
LA TRIBUNA DE CIUDAD REAL, TOLEDO Y
TALAVERA
EL DIA (DE CASTILLA-LA MANCHA)
LA TRIBUNA DE ALBACETE
EL DIA DE CUENCA ....
LA REGION (ORENSE)
ARA ...ooviinn

EL PUNT-AVUI....
LA VANGUARDIA ..
EL PERIODICO de CATALUNA
DIARI DE TARRAGONA
DIARI DE GIRONA
DIARI DE TERRASSA
DIARI DE SABADELL ..
HOY-DIARIO DE EXTREMADURA .
PERIODICO DE EXTREMADURA
LEVANTE .....ccovneee
LAS PROVINCIAS..
INFORMACION DE ALICANTE.
MEDITERRANEO.......
LA VOZ DE GALICIA
FARO DE VIGO
EL CORREO GALLEGO ..
FARO DE OURENSE ...
DIARIO DE PONTEVEDRA .
EL PROGRESO (LUGO) ..
DIARIO DE NAVARRA.
LA VERDAD.................
LA OPINION DE MURCIA

©CoO~NOUORAWNE

LAMANCA ...

EL CORREO..

12de 19

XIII




VNiVERSiDAD

D SALAMANCA ANEXO I: ENCUESTAS CIS

Estudio: Efectos y consec. del Coronavirus (IV)
Clave: ECIS3324

EL DIARIO VASCO....
GARA...

DIARIO DE NOTICIAS (ALAVA NAVARRA)
LA RIOJA
EL PUEBLO DE CEUTA ..
EL FARO- CEUTA Y MELILLA..
EL DIARIO AVISOS
EXPANSION ....
CINCO DIAS .

20 MINUTOS ... .
OTROS LOCALES.. .94
CUALQUIERA.. .95
OTRO............ .96
NINGUNO MAS

NO CONTESTA .oooooomeesereoeeemereeeeeeeereeeeersereeeerseereeerseore. 89
Saltos:
Si P28B02=95 O P28B02=97 O P28B02=99 ir a [P29] -

de periédico en formato digital en el Gltimo mes

Filtros:
Si NO P28B02=(96) ir a la siguiente.

[P28B02_COD)]

Saltos:
Si P28B02=95 O P28B02=97 O P28B02=99 ir a [P29

[P28B03]

EL PAIS

LA GACETA
IDEAL (GRANADA, JAEN, ALMERIA)

DIARIO SUR (MALAGA) ..
DIARIO DE CADIZ..
DIARIO DE SEVILLA.
CORDOBA ................
EL CORREO DE ANDALUCIA
LA VOZ DE CADIZ.....
LA VOZ DE ALMERIA
DIARIO DE JEREZ........

LA OPINION DE MALAGA ..
DIARIO DE JAEN..........
HUELVA INFORMACION.
GRANADA HOY
EL DIA DE CORDOBA
HERALDO DE ARAGON..
EL PERIODICO DE ARAGON
DIARIO DEL ALTO ARAGON
LA NUEVA ESPARNA.
EL COMERCIO..........
LA VOZ DE ASTURIAS
DIARIO DE MALLORCA ..
ULTIMA HORA ..........
DIARIO BALEARES..
EL DIA DE CANARIAS.
CANARIAS 7

LA PROVINCIA ...
EL DIARIO MONTARNES
EL ALERTA (Cantabria) ..
EL NORTE DE CASTILLA
DIARIO DE LEON
LA GACETA REGIONAL DE SALAMANCA ..
DIARIO DE BURGOS
LA OPINION-EL CORREO DE ZAMORA...
EL ADELANTO DE SALAMANCA ..
DIARIO PALENTINO
DIARIO DE AVILA
EL ADELANTADO DE SEGOVIA.
HERALDO DE SORIA
LA TRIBUNA DE CIUDAD REAL, TOLEDO Y
TALAVERA
EL DIA (DE CASTILLA-LA MANCHA)
LA TRIBUNA DE ALBACETE
EL DIA DE CUENCA ....
LA REGION (ORENSE)
ARA ...ooviinn
EL PUNT-AVUI....
LA VANGUARDIA ..
EL PERIODICO de CATALUNA
DIARI DE TARRAGONA
DIARI DE GIRONA
DIARI DE TERRASSA
DIARI DE SABADELL ..
HOY-DIARIO DE EXTREMADURA .
PERIODICO DE EXTREMADURA
LEVANTE .....ccovneee
LAS PROVINCIAS..
INFORMACION DE ALICANTE.
MEDITERRANEO.......
LA VOZ DE GALICIA
FARO DE VIGO
EL CORREO GALLEGO ..
FARO DE OURENSE ...
DIARIO DE PONTEVEDRA .
EL PROGRESO (LUGO) ..
DIARIO DE NAVARRA.
LA VERDAD.................
LA OPINION DE MURCIA

©CoO~NOUORAWNE

EL CORREO..

XIV
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ANEXO I: ENCUESTAS CIS P SALAMANCA
Estudio: Efectos y consec. del Coronavirus (IV)
Clave: ECIS3324

EL DIARIO VASCO.......... .74 P.29B ¢Cudl o cudles? (ENTREVISTADOR/A: RESPUESTA
GARA ... - ESPONTANEA. SELECCIONAR EN LA LISTA
DESPLEGABLE COMO MAXIMO TRES PERIODICOS,
DEL MAS AL MENOS LEIDO. TAMBIEN PUEDE

EL PUEBLO DE CEUTA .. 80 SELECCIONAR EN LA L|STA’"NO RECUERDA" Y "NO
EL FARO- CEUTA Y MELILLA.. .81 CONTESTA" O "NINGUNO MAS")

EL DIARIO AVISOS 82 [P2oBOY
EL PAIS

DIARIO DE NOTICIAS (ALAVA NAVARRA)
LA RIOJA

EXPANSION ....

CINCO DIAS . ElégIUNDO

20 MINUTOS oo 91 | ABCan

OTROS LOCALES.. LA RAZON

CUALQUIERA.. LA GACETA..

OTRO............. IDEAL (GRANADA, JAEN, ALMERIA)
NINGUNO MAS DIARIO SUR (MALAGA) ..

N DIARIO DE CADIZ.....
N NTESTA ..o
©co S % DIARIO DE SEVILLA.

Filtros: CORDOBA ................
Si NO P28B03=(96) ir a la siguiente. EL CORREO DE ANDALUCIA ..
[P28B03_COD)] LA VOZ DE CADIZ ....

LA VOZ DE ALMERIA

. " " DIARIO DE JEREZ........
Si larespuesta es "Otro" ESPECIFICAR LA OPINION DE MALAGA ..

Si larespuesta es "Otro" ESPECIFICAR DIARIO DE JAEN
Si larespuesta es "Otro" ESPECIFICAR HUELVA INFORMACION .
GRANADA HOY ...........
EL DiA DE CORDOBA.
HERALDO DE ARAGON..
EL PERIODICO DE ARAG
DIARIO DEL ALTO ARAGON

P.29 ¢Ha leido Ud. algun periédico en formato digital
durante el Gltimo mes?
[P29]

ﬁlo LA NUEVA ESPARA
N.C... EL COMERCIO

LA VOZ DE ASTURIAS
DIARIO DE MALLORCA ..
ULTIMA HORA ...
DIARIO BALEARE

P.29A (Y concretamente durante la Ultima semana?

[P29A] si 1 EL DIA DE CANARIAS.
NO--- "'2 CANARIAS 7........
NC. 9 LA PROVINCIA ...

EL DIARIO MONTANE
Si (P29=2 O P29=9) Y (P29A=2 O P29A=9) ir a EL ALERTA (Cantatria) .
DIARIO DE LEON
LA GACETA REGIONAL DE SALAMANCA
DIARIO DE BURGOS.........oovvvvvveeeeeeees
LA OPINION-EL CORREO DE ZAMORA ..
EL ADELANTO DE SALAMANCA ..

DIARIO PALENTINO.
DIARIO DE AVILA
EL ADELANTADO DE SEGOV|A
HERALDO DE SORIA
LA TRIBUNA DE CIUDAD REAL, TOLEDO Y

TALAVERA ... 44
EL DIA (DE CA .45
LA TRIBUNA DE ALBACETE ...... .46

EL DIA DE CUENCA ....
LA REGION (ORENSE)
ARA ...
EL PUNT-AVUI.
LA VANGUARDIA .. .
EL PERIODICO de CATALUNA
DIARI DE TARRAGONA ..

DIARI DE GIRONA ....
DIARI DE TERRASSA
DIARI DE SABADELL ..
HOY-DIARIO DE EXTREMADURA .
PERIODICO DE EXTREMADURA....
LEVANTE
LAS PROVINCIAS..
INFORMACION DE ALICANTE.
MEDITERRANEO
LA VOZ DE GALICIA
FARO DE VIGO.........
EL CORREO GALLEGO ..
FARO DE OURENSE ...
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D SALAMANCA ANEXO I: ENCUESTAS CIS

Estudio: Efectos y consec. del Coronavirus (IV)
Clave: ECIS3324

DIARIO DE PONTEVEDRA....
EL PROGRESO (LUGO)..
DIARIO DE NAVARRA..
LA VERDAD
LA OPINION DE MURCIA...

EL CORREO.....
EL DIARIO VASCO.
EL IMPARCIAL.ES..

GARA... .

DEIA 17
DIARIO DE NOTICIAS (ALAVA NAVARRA) . .78
LA RIOJA 79

EL PUEBLO DE CEUTA ..
EL FARO- CEUTA Y MELILLA..
EL DIARIO AVISOS....
ELNACIONAL.CAT.
PUBLICO.ES....
EL DIARIO.ES..
OK DIARIO.ES.
PERIODICOS DIGITALES
INFOLIBRE
EXPANSION ....
CINCO DIAS .
20 MINUTOS ...

EL CONFIDENCIAL.COM...
ELESPARNOL.COM
OTROS LOCALES..
CUALQUIERA..
OTROS...
NO RECUERDA
NO CONTESTA
Salto

Si P29B01=97 O P29B01=98 O P29B01=99 ir a [P30 1]

Filtros:
Si NO P29B01=(96) ir a la siguiente.

[P29B01_COD)]

Saltos:
Si P29B01=97 O P29B01=98 O P29B01=99 ir a [P30 1

[P29B02] ]
EL PAIS

LA GACETA
IDEAL (GRANADA, JAEN, ALMERIA)
DIARIO SUR (MALAGA) ..
DIARIO DE CADIZ..
DIARIO DE SEVILLA.
CORDOBA ................
EL CORREO DE ANDALUCIA
LA VOZ DE CADIZ.....
LA VOZ DE ALMERIA
DIARIO DE JEREZ........

LA OPINION DE MALAGA..
DIARIO DE JAEN..........
HUELVA INFORMACION.
GRANADA HOY
EL DIA DE CORDOBA
HERALDO DE ARAGON..
EL PERIODICO DE ARAGON
DIARIO DEL ALTO ARAGON
LA NUEVA ESPARNA.
EL COMERCIO..........
LA VOZ DE ASTURIAS
DIARIO DE MALLORCA ..
ULTIMA HORA ..........
DIARIO BALEARES..
EL DIA DE CANARIAS.
CANARIAS 7

LA PROVINCIA ...
EL DIARIO MONTARNES
EL ALERTA (Cantabria) ..
EL NORTE DE CASTILLA
DIARIO DE LEON
LA GACETA REGIONAL DE SALAMANCA .
DIARIO DE BURGOS
LA OPINION-EL CORREO DE ZAMORA...
EL ADELANTO DE SALAMANCA ..
DIARIO PALENTINO
DIARIO DE AVILA
EL ADELANTADO DE SEGOVIA.
HERALDO DE SORIA
LA TRIBUNA DE CIUDAD REAL, TOLEDO Y
TALAVERA
EL DIA (DE CASTILLA-LA MANCHA)
LA TRIBUNA DE ALBACETE
EL DIA DE CUENCA ....
LA REGION (ORENSE)
ARA ...ooviinn
EL PUNT-AVUI....
LA VANGUARDIA ..
EL PERIODICO de CATALUNA
DIARI DE TARRAGONA
DIARI DE GIRONA
DIARI DE TERRASSA
DIARI DE SABADELL ..
HOY-DIARIO DE EXTREMADURA .
PERIODICO DE EXTREMADURA...
LEVANTE .....ccovneee
LAS PROVINCIAS..
INFORMACION DE ALICANTE.
MEDITERRANEO.......
LA VOZ DE GALICIA
FARO DE VIGO
EL CORREO GALLEGO ..
FARO DE OURENSE ...
DIARIO DE PONTEVEDRA .
EL PROGRESO (LUGO) ..
DIARIO DE NAVARRA.
LA VERDAD.................
LA OPINION DE MURCIA

CoO~NOUAWNE

EL CORREO..
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ANEXO I: ENCUESTAS CIS DSALAMANCA

Estudio: Efectos y consec. del Coronavirus (IV)
Clave: ECIS3324

EL DIARIO VASCO....
EL IMPARCIAL.ES..
GARA...

DIARIO DE NOTICIAS (ALAVA NAVARRA)
LA RIOJA
EL PUEBLO DE CEUTA ..
EL FARO- CEUTA Y MELILLA..
EL DIARIO AVISOS...
ELNACIONAL.CAT.

PUBLICO.ES....

EL DIARIO.ES.. ..85
OK DIARIO.ES. ..86
PERIODICOS DIGITALES

INFOLIBRE

EXPANSION ...
CINCO DIAS .
20 MINUTOS ...

EL CONFIDENCIAL.COM
ELESPANOL.COM..
OTROS LOCALES..

NINGUNO MAS
NO RECUERDA
NO CONTESTA

Filtros:
Si NO P29B0
[P29B02_COD]

Si PZQBOZ 95 O P29B02=97 O P29B02=98 O P29B02=99 ir a
[P30_1] -

[P29B03] ]
EL PAIS

LA GACETA
IDEAL (GRANADA, JAEN, ALMERIA)
DIARIO SUR (MALAGA) ..
DIARIO DE CADIZ..
DIARIO DE SEVILLA.
CORDOBA ................
EL CORREO DE ANDALUCIA
LA VOZ DE CADIZ.....
LA VOZ DE ALMERIA
DIARIO DE JEREZ........

LA OPINION DE MALAGA ..
DIARIO DE JAEN..........
HUELVA INFORMACION.
GRANADA HOY
EL DIA DE CORDOBA
HERALDO DE ARAGON..
EL PERIODICO DE ARAGON
DIARIO DEL ALTO ARAGON
LA NUEVA ESPARNA.
EL COMERCIO..........
LA VOZ DE ASTURIAS
DIARIO DE MALLORCA ..
ULTIMA HORA...........
DIARIO BALEARES..
EL DIA DE CANARIAS.
CANARIAS 7

LA PROVINCIA ...
EL DIARIO MONTARNES
EL ALERTA (Cantabria) ..
EL NORTE DE CASTILLA
DIARIO DE LEON
LA GACETA REGIONAL DE SALAMANCA ..
DIARIO DE BURGOS
LA OPINION-EL CORREO DE ZAMORA...
EL ADELANTO DE SALAMANCA ..
DIARIO PALENTINO
DIARIO DE AVILA
EL ADELANTADO DE SEGOVIA.
HERALDO DE SORIA
LA TRIBUNA DE CIUDAD REAL, TOLEDO Y
TALAVERA
EL DIA (DE CASTILLA-LA MANCHA)
LA TRIBUNA DE ALBACETE
EL DIA DE CUENCA ....
LA REGION (ORENSE)
ARA ...ooviinn
EL PUNT-AVUI....
LA VANGUARDIA ..
EL PERIODICO de CATALUNA
DIARI DE TARRAGONA
DIARI DE GIRONA
DIARI DE TERRASSA
DIARI DE SABADELL ..
HOY-DIARIO DE EXTREMADURA .
PERIODICO DE EXTREMADURA
LEVANTE .....ccovneee
LAS PROVINCIAS..
INFORMACION DE ALICANTE.
MEDITERRANEO.......
LA VOZ DE GALICIA
FARO DE VIGO
EL CORREO GALLEGO ..
FARO DE OURENSE ...
DIARIO DE PONTEVEDRA .
EL PROGRESO (LUGO) ..
DIARIO DE NAVARRA.
LA VERDAD.................
LA OPINION DE MURCIA

©CoO~NOUORAWNE

EL CORREO..
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EL DIARIO VASCO....
EL IMPARCIAL.ES..
GARA...

ARRA) ..
LA RIOJA
EL PUEBLO DE CEUTA ..
EL FARO- CEUTA Y MELILLA..
EL DIARIO AVISOS....
ELNACIONAL.CAT.
PUBLICO.ES....
EL DIARIO.ES..
OK DIARIO.ES.
PERIODICOS DIGITALES
INFOLIBRE
EXPANSION ....
CINCO DIAS .

EL CONFIDENCIAL.COM ............ et 92
ELESPANOL.COM....
OTROS LOCALES.
CUALQUIERA
OTROS
NINGUNO MAS
NO RECUERDA ..
NO CONTESTA

Filtros:
Si NO P29B03=(96) ir a la siguiente.

[P29B03_COD)]

Si larespuesta es "Otro" (ESPECIFICAR)
Si larespuesta es "Otro" (ESPECIFICAR)
Si larespuesta es "Otro" (ESPECIFICAR)

20 MINUTOS ...
P.30 ¢Ha sentido Ud. durante las dos ultimas semanas miedo a...
[P30]
Si No N.S. N.C
...que Ud. pueda enfermar o a que se agrave
) . 1 2 8 9
alguna enfermedad que ya tenia o tiene?
...que escaseen los alimentos u otros productos
; - 1 2 8 9
de primera necesidad?
...que le ocurra algo grave (un accidente, una
. ; 1 2 8 9
enfermedad, etc.) y tenga que ir a urgencias?
...no poder celebrar eventos importantes (un
g - 1 2 8 9
bautizo, una comunién, una boda, etc.)?
...estar aislado/a socialmente? 1 2 8 9
...no poder celebrar las Navidades? 1 2 8 9

P.31 ¢Cree Ud. que cuando alcancemos la inmunidad de
grupo contra la COVID-19 a través de las vacunas,
volvera Ud. a poder hacer todo lo que hacia antes de la
pandemia?

[P31]

Si...
Al principio no
Definitivamente no
No lo sabe, duda .
INLC. e

©owNF

P.31A ¢ Podria decirme por qué piensa Ud. asi?
[P31A]
Cree que tiene que pasar tiempo para la normalidad y

para ver 10S efeCtOS .....cvviiieririiieice e 1
No confia en la vacuna, en larapidez con que se ha
fabricado, en su eficacia .........ccccocoviiiiiiiiiiii, 2

Cree que ha habido muchos cambios en todos los

ambitos y lavidano vaaserigual .....ccccceevvivienieeiienieenees
Cree que tendria que estar toda la poblacién
vacunada, que seria necesaria lainmunidad total ...
Cree que tendremos que seguir tomando medidas..
Otras respuestas

N.S. ...
N.C....

w

©oon s

P.32 Cambiando de tema, cuando se habla de politica se
utilizan normalmente las expresiones izquierda y
derecha. Situandonos en una escala de 10 casillas,
como un termémetro, que van del 1 al 10, en laque 1
significa “lo mas a la izquierda” y 10 “lo mas a la
derecha”, ¢en qué casilla se colocaria Ud.?

[ESCIDEOL]

1lzda...

10 Dcha..
N.S....
N.C.......

P.33 ¢Me podria decir si en las elecciones generales del 10
de noviembre de 2019...? (LEER RESPUESTAS).
[PARTICIPACIONG]

Fue a votar y voto

No tenia edad para votar.

Fue a votar pero no pudo hacerlo.

No fue a votar porque no pudo...

Prefirié no votar ..............

No tenia derecho a voto..

Vot6 por correo ..

No recuerda

XVIII
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P.33a ¢ Y podria decirme a qué partido o coalicion vot6?
RESPUESTA ESPONTANEA).

Filtros:

Si NO PARTICIPACIONG=(1;7) ir a la siguiente.
[RECUVOTOG]
PSOE ..
PP ...
VOX..
Unidas Podemos....
En ComU Podem
En Comun - Unidas Podemos
Ciudadanos..

Més Pais 50
ERC.. .8
JxCat .9
CUP..... 19

EAJ-PNV W11
EH Bildu.
CCa-PNC-NC
Navarra Suma (UPN). 14
Més Compromis........
BNG (Bloque Nacionalista Galego).
PRC (Partido Regionalista de Cantabria) .
Teruel EXiSte ....ccoovvvvvvirenne

PACMA (Partido Animalista) . .17
Otros partidos. ...95
En blanco .... ...96
Voto nulo ... L T7

No recuerda..

P.34 ¢En qué situacioén laboral se encuentra Ud.
actualmente?

[SITLAB]
TTADAJA 1ot 1
Jubilado/a o pensionista (anteriormente ha trabajado) .
Pensionista (anteriormente no ha trabajado) ....
En paro y ha trabajado antes
En paro y busca su primer empleo.
Estudiante ..o,

P.36 ¢ Cudl es su situacion de convivencia, es decir esta Ud.
viviendo...?
[SITCONVIVEN]

Solo/a con su/s hijo/a/s (con o sin otros/as parientes).
Con su marido o mujer o pareja con hijos/as (con o sin

otros/as parientes 0 familiares)..........cccceveveviviiiiiiiiiniicniicinee 3
Con su marido o mujer o pareja sin hijos/as (con o sin
otros/as parientes 0 familiares).........ccccceveveviviiiiiiiienicnirenes 4

Con su padre y/o madre con o sin hermanos/as (con o
sin otros/as parientes o familiares)
Otra situacion ...
N.C.ooovriiiie

P.37 ¢(Haido Ud. ala escuela o cursado algun tipo de
estudios? (ENTREVISTADOR/A: en caso negativo,
preguntar si sabe leer y escribir).

[ESCUELA]

No, es analfabeto/a.
No, pero sabe leer y escribir
Si, haido alaescuela .
IN.C. oo 9

P.37a ¢ Cuales son los estudios de mas alto nivel oficial que
Ud. ha cursado (con independencia de que los haya
terminado o no)? Por favor, especifique lo mas posible,
diciéndome el curso en que estaba cuando los terminé
(o los interrumpid) y también el nombre que tenian
entonces esos estudios (ej: 3 afios de estudios
primarios, primaria, 5° de bachillerato, Maestria
Industrial, preuniversitario, 4° de EGB, licenciatura,
doctorado, FP1, etc.). (ENTREVISTADOR/A: si aun esta
estudiando, anotar el Gltimo curso que haya completado
y el ciclo correcto en las opciones de respuesta. Si no
ha completado la primaria, anotar n° de afios que asisti¢
alaescuela, diferenciando entre menos de 5y mas de

Trabajo doméstico no remunerado 7 5).
Otra situacion.. .8 [CURSOENTREV]
N.S.-N.R.=98
NLC. s 9 CURSO NS.- N
[NOMBREESTENTREV]
P.35 ¢Me puede decir cual es su ocupacién actual? NOMBRE DE N.S.-N.R.=98
n " ESTUDIOS E— N.C.=99
Filtros:
Si NO SITLAB=1 ir a[ESCUELA] - Escolarizacién de la
persona entrevistada
[CNO11]
Directores/as y gerentes
Profesionales y cientificos/as e intelectuales. .2
Técnicos/as y profesionales de nivel medio .3
Personal de apoyo administrativo ..........cccceeevereenieninceneennens 4
Trabajadores/as de los servicios y vendedores/as de
COMErCIOS Y MEICAUOS ...ouviviiiiieiieie ettt 5
Agricultores/as y trabajadores/as cualificados/as
agropecuarios/as, forestales y pesqueros/as..............c.ccco.... 6
Oficiales/as, operarios/as y artesanos/as de artes
mecanicas y de 0tros ofiCios .......cccvveviveniiiiiecce 7
Operadores/as de instalaciones y maquinas y
ensambladores/as
Ocupaciones elementales......
Ocupaciones militares y cuerpos policiales
Otra/o..
N.C......
18 de 19
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[NIVELESTENTREV]
01. Menos de 5 afios de escolarizacion...........c.cccccceeecvnecnnnne 1
02. Educacion primaria (Educacién primaria de
LOGSE, 5° Curso de EGB, Ensefianza primaria
ANEIGUA). ettt 2
03. Cualificacion profesional grado inicial (FP grado
inicial). PCPI (Programas de Cualificacion Profesional
Inicial, que no precisan de titulacién académica de la
primera etapa de secundaria para su realizacién).
Programas de garantia social ..........ccccocevvveiiiiiiiiiiiiiiies 3
04. Educacion secundaria (ESO, EGB. Graduado
Escolar. Certificado de Escolaridad, Bachillerato
Elemental) ... 4
05. FP de grado medio (Ciclo/médulo formativo de FP
(grado medio), de Artes Plasticas y Disefio, Musica y
danza, Ensefianzas deportivas, FP |, Bachiller laboral
elemental. Oficialia Industrial; Bachillerato Comercial). ........ 5
06. Bachillerato (Bachillerato LOGSE, BUP,
Bachillerato superior (6°), Bachillerato universitario
(79), Incluidos COU Y PREU).....c.cooiiiiiiiciciiieseeeiciee s 6
07. FP de grado superior (Ciclo/médulo formativo de
FP (grado superior) de Artes Plasticas, Disefio, Mlsica
y danza, Deporte, FP I, Bach. Laboral Sup., Maestria
industrial, Perito Mercantil; Secretariado de 2° grado;

Grado Medio CONSErvatorio) ........ccocevvvviieiiiininiieie i 7
08. Arquitectura-ingenieria técnica
(Arquitectura/ingenieria técnica, Aparejador; Peritos)........... 8

09. Diplomatura (ATENCION: solo Diplomaturas
oficiales, no codificar aqui los tres primeros afios de
una licenciatura o grado con mayor duracién)..
10. Grado (Estudios de grado, Ensefianzas Artisticas
equivalentes (desde 2006)) ...........cccoevuriiiriiiiiiiiiniieees 10
11. Licenciatura (Titulaciones con equivalencia oficial:
2°ciclo INEF; Danzay arte dramatico (desde 1992);

Grado superior de musica)....
12. Arquitectura/ingenieria....
13. Master oficial universitario (Especialidades
médicas o equivalente)
14. Doctorado..
15. Titulos propios de posgrado (méster no oficial,
(=1 (030 R,
16. Otros estudios..
N.S./No recuerda.
N.C.oooiriiiiiieeee

P.38a ¢ Con qué frecuencia asiste Ud. a misa u otros oficios
religiosos, sin contar las ocasiones relacionadas con
ceremonias de tipo social, por ejemplo, bodas,
comuniones o funerales?

Si NO RELIGION=(1;2;3) ir a [CLASESOCIAL

[FRECUENCIARELIGION]
Nunca....
Casi nunca..
Varias veces al afio.
Dos o tres veces al mes.
Todos los domingos y festivos ..
Varias veces ala semana.

P.39 ¢ A qué clase social diria Ud. que pertenece?
(RESPUESTA ESPONTANEA).

[CLASESOCIAL]
ClASE AlLA ...evieieiieiee e 1
Clase media-alta
Clase media-media
Clase media-baja.....
Clase trabajadora/obrera..
Clase baja ...
Clase pobre
Infraclase ....
Proletariado
A los/as de abajo..
Excluidos/as
A la gente comdn .
Otra (especificar)..
No cree en las clases ..
No sabe, duda.
N.C.oororiiiie

Filtros:

Si NO CLASESOCIAL=(96) ir a la siguiente.
[CLASESOCIAL_COD]

P.38 ¢ Cémo se define Ud. en materia religiosa: catélico/a
practicante, catélico/a no practicante, creyente de otra
religién, agnoéstico/a, indiferente o no creyente, o
ateo/a?

[RELIGION]

Catélico/a practicante
Catolico/a no practicante

Creyente de otrareligion....
Agnéstico/a (no niegan la existencia de
tampoco la descartan)

Indiferente, no creyente...

FIN DE LA ENTREVISTA.

MUCHAS GRACIAS POR SU AMABILIDAD Y POR EL
TIEMPO QUE NOS HA DEDICADO.

XX
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Efectos y consecuencias del Coronavirus (V)

Encuesta realizada entre el 11 y el 30 de septiembre de 2021. En el ejemplo 7.5 se han

seleccionado las preguntas P.5 y P.10.

Estas preguntas corresponden con la P.3 y P.10 de la encuesta Efectos y consecuencias

del Coronavirus (I) y con las preguntas P.2 y P.3 de la encuesta Efectos y consecuencias

del Coronavirus (VI).
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«Informacién sujeta a secreto estadistico (Ley 12/89, de 9 de

[ENTREV]

mayo, de la Funcién Estadistica Publica) y al Reglamento
General de Proteccion de Datos y la Ley Organica de
Proteccién de Datos Personales y garantia de los derechos
digitales.» Plan Estadistico Nacional 2021-2024. RD
1110/2020, de 15 de diciembre.

«Buenos dias/tardes, soy (nombre propio) y estoy realizando
una encuesta telefénica especial para el Centro de
Investigaciones Sociolégicas (CIS) sobre las consecuencias
y efectos de la pandemia de la COVID-19. Por este motivo
solicitamos su colaboracién y se la agradecemos
anticipadamente. Este teléfono ha sido obtenido al azar.
Esta conversacion sera grabada para supervisar la calidad
y después se borrara en un plazo inferior a un mes, le
garantizamos el absoluto anonimato y secreto de sus
respuestas en el mas estricto cumplimiento de las leyes
sobre secreto estadistico y proteccion de datos personales.
Tras larealizacion de la encuesta su niumero de teléfono
sera disociado de las respuestas que pueda dar, que a su
vez serén anonimizadas para que en ningun caso puedan
ser asociadas a usted. Si desea conocer sus derechos de
proteccion de datos y ampliar esta informacion puede
consultar la pagina web www.cis.es ¢Ha comprendido la

ENTREVISTADOR/A: SI LA PERSONA QUE CONTESTA ES
DIFERENTE DE LA QUE COGIO EL TELEFONO
PRESENTARSE:

Buenos dias/tardes, mi nombre es... y le llamo del Centro de
Investigaciones Sociolégicas porque estamos realizando
una encuesta de opinidn sobre temas de interés general.
Dura unos 15 minutos. ¢Seria tan amable de colaborar con
nosotros?

=

[EDADEXACTA]

[EDAD]
de 18 a24
de25a34..
de35a44..
de45ab4..
de55a64..
65y més....

SEXO Y EDAD - @1 @2

OB WNE

informacion leida? ¢Seria tan amable de contestar a unas
preguntas? La encuesta dura unos 15 minutos. No esta
obligado a contestar todas las preguntas. Muchas gracias.»

PC1. Pregunta contacto 1. ,Me puede decir a qué provinciay
municipio estoy llamando...?

P.0 En primer lugar quisiera preguntarle si tiene Ud....
[PO]

La nacionalidad espafiola
La nacionalidad espafiolay otra.

[TIPO_TEL] Otra nacionalidad
FIJO
MOVIL ....
[CCAA] P.1 La situacion del coronavirus que se esta viviendo en Espafia
y en otros lugares ¢le preocupa a Ud. mucho, bastante,
i ?
[PROVINCIA] - algo, nada o casi nada?
Mucho el
Bastante.... .2
[MUNICIPIO] (NO LEER) Regular. .3
_— AlgO .o .4
Nada o casi nada.... ...Bb
[CAPITAL] NS... 8
N.C... ]
[TAMUNI]
P.2 ¢Hatenido Ud. el coronavirus?
¢Y algun/a familiar?
¢Y algtn/a amigo/a?
¢Y algun/a conocido/a?
[P2]
Si No N.S. N.C.
ud. 1 2 8 9
Algun/a familiar 1 2 8 9
Algln/a amigo/a 1 2 8 9
Algun/a conocido/a 1 2 8 9

P.3Y alguna o algunas de estas personas (familiar no conviviente, y/o amigo/a, y/o conocido/a) que lo ha/n tenido, no ha/n

podido superar la enfermedad y ha/n fallecido?

P3

Filtros:
Si Filtro por condiciones en filas ir ala siguiente.
Si

Algun/a familiar 1

Algun/a amigo/a 1

Algun/a conocido/a 1

XXII
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P.4 ¢Dirfa Ud. que esta pandemia estd cambiando mucho, bastante, algo, poco o no le estd cambiando nada o casi nada su forma

de vivir? oY su formade pensar? ¢Y la forma de cuidar de su salud? ¢Y sus habitos sociales y comportamiento social?
[P4]

Esta en duda,

Mucho Bastante (NRC;;SE?) Algo Poco Nadnaazgam no Igesc?rbria N.C.
Su forma de vivir 1 2 3 4 5 6 8 9
Su forma de pensar 1 2 3 4 5 6 8 9
La formade cuidar 1 2 3 4 5 6 8 9
de su salud
Sus habitos
sociales y de 1 2 3 4 5 6 8 9
comportamiento
social
N.S. =98
j . J . N.C. =99
P.4a ;Y en qué aspectos principales esta cambiando su La forma de cuidar de su salud
forma de vivir? =
P.4b ¢Y en qué aspectos su forma de pensar? Si P4_3=(5;6;8;9) ir a [P4D01] - Principales aspectos en que
P.4c ¢Y laforma de cuidar de su salud? ) esta cambiando sus habitos y comportamientos (1°)
P.4d &Y sus hébitos sociales y de comportamiento en la [P4CO1]
sociedad? —
(ENTREVISTADOR/A: DOS RESPUESTAS. EN CADA N.S. = 98
CASILLA ANOTE TODO LO QUE MENCIONE LA N.C. =99
PERSONA ENTREVISTADA) [P4C02]
Filtros: e
Si P4_1=(5;6;8;9) ir a [P4B01] - Principales aspectos en que N.S. =98
estd cambiando su forma de pensar (1° N.C. = 99
[P4A01] Sus habitos sociales y comportamiento en la sociedad
Filtros:
Su forma de vivir Si P4_4=(5;6;8;9) ir a [P5_1] - Temores emocionales
N.S. =98 causados por la pandemia del covid-19 | Temor a enfermar?
N.C. =99 [P4D01]
[P4A02] -
N N.S. =98
N.S. =98 N.C. =99
N.C. =99 [P4D02]
Su forma de pensar I
Filtros: N.S. =98
Si P4_2=(5;6;8;9) ir a [P4CO01] - Principales aspectos en que N.C. =99
estd cambiando su forma de cuidar de su salud (1°)
[P4BO1]
N.S. =98
N.C. =99
[P4B02]

P.5 La pandemia del covid-19 ha dado lugar a diversas situaciones que pueden afectar a la salud de las personas, ¢podria
decirme si desde que se declaré la pandemia del coronavirus ha sentido usted...
[P5]

z
o
z

Temor a enfermar?

Dolor por la pérdida de algln/a familiar, amigo/a o conocido/a?

Preocupacién por haber perdido su empleo personal o el de algiin/a familiar?

Inquietud por las medidas que pueden limitar los contactos y relaciones cara a cara
con sus familiares, amigos/as y vecinos/as?

G

Miedo por la posibilidad de poder perder su empleo personal o el de algun/a familiar?

Intranquilidad por no poder afrontar sus gastos (hipotecas, alquileres, préstamos,
suministros, telefonia, etc.)?

[N

Miedo por no recuperar su vida tal como era antes de la pandemia?

Miedo por no poder emprender ya proyectos vitales como emanciparse, o abrir un
negocio, o hacer algln viaje?

[N
[N SR NS S | CY Y SR TN FRY N

®@| © |of o (e o |o|mfo|,
ol © |o| © |o| © [olofo|

N

Inquietud y temor ante el futuro?

2de9
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P.6 ¢Con qué frecuencia: siempre, la mayor parte del tiempo, a veces, o nunca, se ha sentido Ud. Gltimamente...
[P6]

La mayor
Siempre parte del A veces Nunca N.S. N.C.
tiempo
Especialmente tenso/a 0 ansioso/a? 1 2 3 4 8 9
Solo/a? 1 2 3 4 8 9
Deprimido/a? 1 2 3 4 8 9
Preocupado/a? 1 2 3 4 8 9
Enfadado/a? 1 2 3 4 8 9
Triste? 1 2 3 4 8 9

P.7 ¢Cree que la crisis del coronavirus ha tenido efectos en

la salud emocional de las personas que la han sufrido
directamente, como los/las sanitarios/as, ancianos/as,
etc. o cree que hatenido efectos en la salud emocional
de todo tipo de personas?
[P7]
Ha tenido efectos en la salud emocional de las
personas que la han sufrido directamente ...........c.ccceveeeiens 1
Ha tenido efectos en la salud emocional de todo tipo
de personas..
N.S..
N.C..

P.8 Durante la pandemia algunas personas han cambiado costumbres o formas de pensar. ¢Diria Ud. que...?
[Pg]

(NO LEER) Igual, lo

Si No mismo que antes N.S. N.C.
...ha aprendido a organizar mejor su tiempo para
N 1 2 3 8 9
no aburrirse?
...ha descubierto aficiones nuevas o actividades 1 2 3 s 0

gue nunca antes habia realizado y que le gustan?

...se ha hecho més religioso/a o espiritual? 1 2 3 8 9

...ha cambiado sus valores y ahora valoray

. 1 2 3 8 9
aprecia cosas que antes no?
...se hainteresado mas por la gente que le
importa, por si se encuentran bien fisicay 1 2 3 8 9
emocionalmente?
...se hainteresado por el futuro més que antes? 1 2 3 8 9
...ha aprendido a valorar mas las relaciones 1 2 3 s 9
personales?
...ha aprendido a valorar mas los beneficios de

s - 1 2 3 8 9

las actividades al aire libre?
...ha disfrutado mas de actividades ludicas con 1 2 3 8 9

sus familiares (juegos, cocina, etc.)?

P.9 Me gustaria que valorase la relacion con su familia, pareja, amigos/as, vecinos/as y personas de su entorno laboral y
profesional en estos Ultimos meses. Diria Ud. que en estos Ultimos meses la relacién con su familia,¢,mejord, empeoré o no
cambid, sigue igual?

Y larelacion con su pareja, ¢mejor6, empeord, o no cambid, sigue igual?

Y larelacién con sus vecinos/as, ¢mejord, empeord, o no cambio, sigue igual?

Y larelaciéon con sus amigos/as, ¢mejord, empeord, o no cambid, sigue igual?

Y larelacion con su entorno profesional, académico o laboral, ¢ mejoré, empeoro,0 no cambio, sigue igual?

[P9]

(NO LEER) No
procede (No
No tiene familia,
Mejoré Empeoré cambié/Sigue pareja, N.S./Duda N.C.
igual vecinos/as,
amigos/as,
etc.)
Relaciéon con la familia 1 2 3 4 8 9
Relacién con la pareja 1 2 3 4 8 9
Relacion con los/as vecinos/as 1 2 3 4 8 9
Relacion con los/as amigos/as 1 2 3 4 8 9
Relacion con el entorno profesional, académico o laboral 1 2 3 4 8 9
3de9
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P.10 A lo largo de estos meses de pandemia hay personas que han estado reflexionando o pensando sobre distintos aspectos de

su vida. Me gustaria saber si Ud. personalmente en estos meses ha tomado decisiones o ha hecho propésitos para

mejorar...
[P10]
(NO LEER) No
Si No Procede (No N.C.
tiene)
Sus hébitos de alimentacién 1 2 8 9
Su actividad fisica 1 2 8 9
Su salud 1 2 8 9
Su relacién con la familia 1 2 8 9
Su relacioén con los/as vecinos/as 1 2 8 9
Su implicacidn en actividades de voluntariado y de ayuda comunitaria 1 2 8 9
Sus actividades de ocio 1 2 8 9
Sus amistades, sus relaciones sociales 1 2 8 9
Su trabajo, sus estudios, su actividad principal 1 2 8 9
P.11a ¢ Cuél o cuéles? (ESPECIFICAR). MAXIMO DOS
; RESPUESTAS. (RESPUESTA ESPONTANEA).
P.11 ¢Ha hecho durante estos meses algun otro, u otros, [P11A01]
propésitos de cambio?
[P11]
Si... 1 "98" O P11A01="99" ir a [P12 1] -
No . .2
N.C. .9 N.S. =98
Saltos: N.C. =99
Si NO P11=1ir a[P12 1] - [P11A02]
N.S. =98
N.C. =99

P.12 Durante estos meses de pandemia, digame si ha realizado las siguientes actividades en su casa con mas frecuencia de lo

que lo hacia habitualmente antes de la pandemia.
[P12]

z
o

(NO

LEER) No
procede
(No tiene)

z
»

z
2]

Ha utilizado més juegos de mesa con su familia, pareja o compafieros/as de piso

3

Se ha conectado mas por videollamada con sus familiares o amigos/as

Se ha conectado por videoconferencia o webex mas con sus compaferos/as de trabajo o de
estudios, profesores/as, jefes/as, clientes/as, proveedores/as, etc.

Ha intercambiado mé&s mensajes, fotos, videos, chistes en sus grupos de chats

Ha visto mas series, peliculas, documentales o eventos deportivos, etc. (en TV, tablet, PC,
movil, etc.)

[N

Ha leido mas libros y revistas

Ha estado méas pendiente de actividades vecinales y/o de voluntariado

Ha seguido maés las noticias de los distintos medios de comunicacién social

Ha estado mas pendiente de sus redes sociales

Ha hecho méas compras online

Ha realizado mas actividades deportivas en casa

Ha dedicado més tiempo a las tareas del hogar, cocinar, ordenar armarios, etc.

HEEEEEE

Ha hecho més reparaciones y tareas de mantenimiento en su casa, como pintar, lijar, cuidar
el jardin, etc.

NN N[NNI N D N N NN

w |w|lw|lw|lw|lw|lw|w| W || w |[w

® |oo|ow|oo|w|w|w|ow| o |o| o ||

© |o|lo|lo|o|o|o|le| © |o| © |o|o

Ha estado méas pendiente de los miembros de su familia (contactando mas por teléfono con
su/s padre/madre, supervisando las tareas escolares de su/s hijos/as, etc.)

N

w

®

©

Ha descansado y dormido mas

Ha hecho mas teletrabajo
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P.13 Y haciendo un balance general, la realizacién de estas
tareas, ¢le ha hecho sentirse: mucho mejor, algo mejor,
algo peor, mucho peor, en unas cosas mejor y en otras

MUCRO MEJOT ittt 1

Algo mejor.......
(NO LEER) Regular
Algo peor......
Mucho peor ..
En unas cosas mejor y en otras peor-....
(NO LEER) Igual ..
N.S. ..
N.C...

P.13a ¢Por qué le han hecho sentirse mejor?
(ENTREVISTADOR/A: MARCA EL PRINCIPAL MOTIVO.
UNA RESPUESTA).

[P13A]

Por aprovechar el tiempo para realizar cosas y tareas
PENAIENTES ...ttt 1
Por sentirme s , realizado/a......
Porque me distraigo, entretengo, tengo la mente
ocupada
Por pasar asi mas tiempo con la familiay amigos/as ....
Por valorar més otras cosas (la vida, el desarrollo
PErSONAl, BC.) tiuiiiiiiiieiiieeete e 5
Por colaborar, ayudar, acompafiar a gente que lo

necesita

Si P13=(1;2) ir a [P14_1] - Sentimientos/comportamientos en
la Gltima semana | Se ha sentido feliz

Filtros:
Si NO P13A=(96) ir a la siguiente.

[P13A_COD]

P.13b ¢Por qué le han hecho sentirse peor?
(ENTREVISTADOR/A: MARCA EL PRINCIPAL MOTIVO.
UNA RESPUESTA).

[P13B]

Porgue pensaba que estaba haciendo cosas
impropias de mi, que era una pérdida de tiempo
Por el malestar emocional causado por la situacion....
Por estar encerrado/a, limitado/a, no poder salir
libremente
Por la falta de alguna actividad social .
Por el cansancio en general
Por problemas de conciliacién con el teletrabajo
Otras razones (Especificar) ..
N.S..
N.C..

Filtros:
Si NO P13B=(96) ir a la siguiente.

[P13B_COD]

P.14 A continuacion le voy a leer una lista de sentimientos o comportamientos que quiza Ud. haya tenido durante la Gltima
semana. Por favor, digame con qué frecuencia: todo o casi todo el tiempo, buena parte del tiempo, en algiin momento, en
ningiin momento o casi en ningin momento, durante la Gltima semana...

[P14]
En
ningin
cacrioe | s | Enioin | momento |\ |
el tiempo tiempo momento | o casi en
ningan
momento

Se ha sentido feliz 1 2 3 4 8 9
Se ha sentido deprimido/a 1 2 3 4 8 9
Se ha sentido tranquilo/a y relajado/a 1 2 3 4 8 9
Ha tenido la sensacién de disfrutar de la vida 1 2 3 4 8 9
Se ha sentido Ileno/a de energia y vitalidad 1 2 3 4 8 9
Se ha sentido solo/a 1 2 3 4 8 9
Se ha sentido realmente descansado/a al levantarse por las mafianas 1 2 3 4 8 9
Se ha sentido triste 1 2 3 4 8 9
Se ha sentido preocupado/a 1 2 3 4 8 9
Se ha sentido estresado/a 1 2 3 4 8 9
P.15 ¢ Cuédl es su estado civil?
[ECIVIL]

Casado/a....

Soltero/a....

Viudo/a

Separado/a

Divorciado/a.

N.C
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P.16 Actualmente, ¢cudl es su situacién de convivencia, es
decir esta Ud. viviendo...?
[SITCONVIVEN]

Solo/a con su/s hijo/a/s (con o sin otros/as parientes) .
Con su marido o mujer o pareja con hijos/as (con o sin

otros/as parientes 0 familiares) ..........cccccvevviiriieiiiiniiinincnieens 3
Con su marido o mujer o pareja sin hijos/as (con o sin
otros/as parientes 0 familiares) ..........ccccveviviriieiiiiiiiinieieens 4

Con su padre y/o madre con o sin hermanos/as (con o
sin otros/as parientes o familiares)

Otra situacion .
N.C. oo

P.17 ¢(Ha cambiado Ud. su situacién de convivencia o

residencia debido a la pandemia?
[CAMBIOSITCONVIVEN]

P.17a ¢En qué sentido?

Filtros:
Si NO CAMBIOSITCONVIVEN=1 ir a la siguiente.

[P17A]
Cambio de casa

Cambio de las personas con las que convive . .2
Otros (Especificar).... 96
N.C......... 99
Filtros:
Si NO P17A=(96) ir a la siguiente.

[P17A_COD)]

P.18 Durante el periodo de pandemia, desde que se declard
hasta ahora, ¢ha tenido que recurrir Ud. a alguna ayuda
profesional debido a su estado de &nimo o situacion
emocional?

N. S /Duda
N.C............

P.18b Y durante los doce meses anteriores al periodo de
pandemia, es decir antes de marzo de 2020, ¢recurrié en
algin momento a alguna ayuda profesional debido a su

estado de &nimo o situacién emocional?
[P18B]

P.18c Y en concreto, durante los doce meses anteriores al
periodo de pandemia, es decir antes de marzo de 2020,
¢acudié a un/a psicélogo/a y/o a un/a psiquiatra?
(PUEDE MARCAR UNO O LOS DOS)

[P18C]

A un/apsicélogo/a....
A un/apsiquiatra.......
Ninguno de los anteriores

P.19 ;Y alguna persona de su familia, sabe Ud. si ha tenido
que recurrir a alguna ayuda profesional debido a su
estado de &nimo o situaciéon emocional?

[P19]

Saltos ;
Si NO P19=1ir a [P19B

P.19a ¢ A qué tipo de profesional ha recurrido su familiar?
[P19A]
Al/la médico/a de cabecera..
Al/la psiquiatra........
Al/la psicélogo/a.
A un/aterapeuta.....
A un/a masajista o fisioterapeuta..
A grupos de apoyo en lared ..
A otros (Especificar) .....
N.C.oriiiiiiiiiiiis

©COOUhWNE

0o

Filtros:

P.18a (A qué tipo de profesional harecurrido Ud.?
(RESPUESTA MULTIPLE: ANOTAR TODAS LAS
RESPUESTAS)

[P18A]

Al/la médico/a de cabecera.... e 1
Al/la psiquiatra.......
Al/la psicé6logo/a
A un/aterapeuta.....
A un/a masajista o fisioterapeuta .
A grupos de apoyo en lared..
A otros/as (Especificar)
N.C. oot

Filtros:

Si NO P18A=(96) ir a la siguiente.
[P18A_COD]

Si NO P19A=(96) ir a la siguiente.
[P19A_COD]

P.19b ¢Y alguna persona de su familia sabe Ud. si recurrié
en los doce meses anteriores a la pandemia, antes de
marzo de 2020, a alguna ayuda profesional debido a su
estado de animo o situacién emocional?

[P198B]

1
.2
NS/Duda .8
N.C 9

Saltos: ‘
Si NO P19B=1 ir a [P20
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P.19c (Y alguna persona de su familia sabe Ud. si acudié en
concreto, en los doce meses anteriores a la pandemia, a
un/a psicélogo/a y/o a un/a psiquiatra? (PUEDE
MARCAR UNO O LOS DOS)

[P19C]

A un/a psicélogo/a.
A un/a psiquiatra....
Ninguno de los anteriores..
No sabe, duda
NG 9

P.20 En general, ¢se siente Ud. muy optimista, algo
optimista, poco optimista o nada o casi nada optimista
sobre el futuro de Espafia?

[P20]

Muy optimista..
Algo optimista.
Poco optimista....
Nada o casi nada optimista
N.S./Duda...
N.C.....ceoeee

P.21 Durante estos meses de la pandemia, ¢ha pensado Ud.
en algin momento que ya no podré realizar algunos de
los proyectos, viajes o actividades que le hubiera
gustado realizar?

[P21]

Si, lo ha pensado
No, no lo ha pensado
N.S./Duda...
N.C.ovrrrrenn

P.22 ¢Y ha pensado en algiin momento que Ud. podria ser
una de las victimas mortales de esta pandemia?
[P22]
Si, lo ha pensado
No, no lo ha pensado
N.S./Duda...
N.C............

P.23 ¢Cree Ud. que cuando alcancemos lainmunidad de
grupo contra la COVID-19 a través de las vacunas,
volvera Ud. a poder hacer todo lo que hacia antes de la
pandemia?

[P23]

Al principio no ...
Definitivamente n
No lo sabe, duda.
N.C.ooiriiiicrieee

P.23a ¢ Podria decirme por qué piensa Ud. asi?
Filtros:
Si P23=
[P23A]
Cree que tiene que pasar tiempo para la normalidad y
para ver [0S efeCtOS ....ooviiiiiiiiicie 1
No confia en la vacuna, en la rapidez con que se ha
fabricado, en su eficacia .......c.cccceevieiiiiiiiiiiiiie 2
Cree que ha habido muchos cambios en todos los
ambitos y lavidano vaaserigual ........c.ccceoeviiiiiniiiniinns 3
Cree que tendria que estar toda la poblacién
vacunada, que seria necesaria la inmunidad total
Cree que tendremos que seguir tomando medidas..
Otras respuestas ...
N.S.

ir ala siguiente.

P.24 En general, ¢cree Ud. que ante los riesgos de la

pandemia habria que haber tomado medidas de control
mas estrictas que las que han tomado el Gobierno
espafiol y los gobiernos de las comunidades
auténomas, o bien que son (eran) adecuadas y
necesarias las medidas adoptadas y no hace falta tomar
mas medidas, o bien que no hay que tomar medidas que
limiten las libertades?

[MEDIDAS]

Habria que haber tomado medidas mas estrictas que
las que han tomado el Gobierno espafiol y los
gobiernos de las comunidades auténomas
Eran (son) adecuadas y necesarias las medida:
AAOPLAAAS ..o 2
No habia (hay) que tomar medidas que limiten las

lIDEITAES ...
No tiene informacién suficiente .
N.S..
N.C..

P.25 Cuando se habla de politica se utilizan normalmente

las expresiones izquierda y derecha. Situandonos en
una escala de 10 casillas, como un termémetro, que van
del 1 al 10, en la que 1 significa “lo mas a la izquierda” y
10 “lo mas a la derecha”,;en qué casilla se colocaria
ud.?

[ESCIDEOL]

P.26 ¢Me podria decir si en las elecciones generales del 10

de noviembre de 2019...? (LEER RESPUESTAS).

[PARTICIPACIONG]

Fue a votar y vot6.
Voté por correo ...
No tenia edad para votar
Fue a votar pero no pudo hacerlo.
No fue a votar porque no pudo
Prefirié no votar ................

No tenia derecho a voto.
No recuerda....
N.Coooreririee

XXVIII

7de9




[

VNiVERSiDAD

ANEXO I: ENCUESTAS CIS DSALAMANCA

Estudio: Efectos y consec. del Coronavirus Septiembre (V)
Clave: ECIS3336

P.26a (Y podria decirme a qué partido o coalicién vot6? P.29 ¢Haido Ud. ala escuela o cursado algun tipo de
RESPUESTA ESPONTANEA). estudios? (ENTREVISTADOR/A: en caso negativo,

Filtros: preguntar si sabe leer y escribir).

Si NO PARTICIPACIONG=(1;7) ir a la siguiente. [ESCUELA]

[RECUVOTOG] No, es analfabeto/a
PSOE .. No, pero sabe leer y escribir
PP .... Si, haido alaescuela.
VOX..
Unidas Podemos....
En ComU Podem
En Comun - Unidas Podemos

1
.2
.3

9

Ciudadanos .. 4

Mas Pais 50 P.29a ¢ Cudles son los estudios de mas alto nivel oficial que
JEfga't' 'g Ud. ha cursado (con independencia de que los haya
CUP..... 19 terminado o no)? Por favor, especifique lo més posible,

EAJ-PNV 1 diciéndome el curso en que estaba cuando los termind
EH Bildu. (o los interrumpid) y también el nombre que tenian

CCa-PNC-NC entonces esos estudios (ej: 3 afios de estudios

Navarra Suma (UPN). 14 primarios, primaria, 5° de bachillerato, Maestria

Més Compromis........ . Industrial, preuniversitario, 4° de EGB, licenciatura,
BNG (Bloque Nacionalista Galego). 24 doctorado, FP1, etc.). (ENTREVISTADORI/A: si alin esta

PRC (Partido Regionalista de Cantabria) .
Teruel EXiSte ....ccoovvvvvvirenne
PACMA (Partido Animalista) .
Otros partidos.
En blanco ....
Voto nulo ...

estudiando, anotar el Gltimo curso que haya completado
y el ciclo correcto en las opciones de respuesta. Si no
95 ha completado la primaria, anotar n° de afios que asistid
.96 alaescuela, diferenciando entre menos de 5y més de

17 5).
[CURSOENTREV]

No recuerda.. N.S.-N.R. =98
N.C CURSO NG =80
[NOMBREESTENTREV]
P.27 ¢En qué situacion laboral se encuentra Ud. ggTMuB:fch;sDE _ N'_qc'_s':'g%'R' o
actualmente?
[SITLAB]
TTADAJA 1ot 1
Jubilado/a o pensionista (anteriormente ha trabajado) . .2
Pensionista (anteriormente no ha trabajado) ....
En paro y ha trabajado antes
En paro y busca su primer empleo.
Estudiante ........cccocoeviiiiiiiiiiiiiiee
Trabajo doméstico no remunerado
Otra situacion..
N.C. ...
P.28 ¢ Me puede decir cudl es su ocupacién actual?
Filtros:
Si NO SITLAB=1 ir a[ESCUELA] - Escolarizacién de la
persona entrevistada
[CNO11]
Directores/as y gerentes
Profesionales y cientificos/as e intelectuales. .2
Técnicos/as y profesionales de nivel medio .3
Personal de apoyo administrativo ..........cccceeevereenieninceneennens 4
Trabajadores/as de los servicios y vendedores/as de
COMErCIOS Y MEICAUOS ...ouviviiiiieiieie ettt 5
Agricultores/as y trabajadores/as cualificados/as
agropecuarios/as, forestales y pesqueros/as..............c.ccco.... 6
Oficiales/as, operarios/as y artesanos/as de artes
mecanicas y de 0tros ofiCios .......cccvveviveniiiiiecce 7
Operadores/as de instalaciones y maquinas y
ensambladores/as
Ocupaciones elementales......
Ocupaciones militares y cuerpos policiales
Otra/o..
N.C......
8de9
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[NIVELESTENTREV]
01. Menos de 5 afios de escolarizacion..........ccccecevereeennnns 1
02. Educacion primaria (Educacién primaria de
LOGSE, 5° Curso de EGB, Ensefianza primaria
ANEIGUA). ettt 2
03. Cualificacion profesional grado inicial (FP grado
inicial). PCPI (Programas de Cualificacién Profesional
Inicial, que no precisan de titulacién académica de la
primera etapa de secundaria para su realizacién).
Programas de garantia social ..........cccoeveviiiiiinienenc e 3
04. Educacion secundaria (ESO, EGB. Graduado
Escolar. Certificado de Escolaridad, Bachillerato
Elemental) ......coouiiiiiiii e 4
05. FP de grado medio (Ciclo/médulo formativo de FP
(grado medio), de Artes Plasticas y Disefio, Musica y
danza, Ensefianzas deportivas, FP |, Bachiller laboral
elemental. Oficialia Industrial; Bachillerato Comercial). ........ 5
06. Bachillerato (Bachillerato LOGSE, BUP,
Bachillerato superior (6°), Bachillerato universitario
(79), Incluidos COU Y PREU).......couveirieinieinienieiesieee e 6
07. FP de grado superior (Ciclo/médulo formativo de
FP (grado superior) de Artes Plasticas, Disefio, Mlsica
y danza, Deporte, FP I, Bach. Laboral Sup., Maestria
industrial, Perito Mercantil; Secretariado de 2° grado;

Grado Medio CONSErvatorio) ........ccueiueeriieiieenieeieeie s 7
08. Arquitectura-ingenieria técnica
(Arquitectura/ingenieria técnica, Aparejador; Peritos)........... 8

09. Diplomatura (ATENCION: solo Diplomaturas
oficiales, no codificar aqui los tres primeros afios de
una licenciatura o grado con mayor duracion)..
10. Grado (Estudios de grado, Ensefianzas Artisticas
equivalentes (desde 2006)) ...........cccoevuriiiriiiiiiiiiniieees 10
11. Licenciatura (Titulaciones con equivalencia oficial:
2°ciclo INEF; Danzay arte dramatico (desde 1992);

Grado superior de musica)....
12. Arquitectura/ingenieria....
13. Master oficial universitario (Especialidades
médicas o equivalente)
14. Doctorado..
15. Titulos propios de posgrado (méster no oficial,
(=1 (030 R,
16. Otros estudios..
N.S./No recuerda.
N.C.oooiriiiiiieeee

P.30 ¢Cémo se define Ud. en materia religiosa: catélico/a
practicante, catélico/a no practicante, creyente de otra
religién, agnoéstico/a, indiferente o no creyente, o
ateo/a?

[RELIGION]

Catélico/a practicante
Catolico/a no practicante

Creyente de otrareligion....
Agnéstico/a (no niegan la existencia de
tampoco la descartan)

Indiferente, no creyente...

Si RELIGION=(4;5;6;9) ir a [CLASESOCIAL] - Clase social
subjetiva de la persona entrevistada

P.30a ¢Con qué frecuencia asiste Ud. a misa u otros oficios
religiosos, sin contar las ocasiones relacionadas con
ceremonias de tipo social, por ejemplo, bodas,
comuniones o funerales?

Filtros:

Si NO RELIGION=(1;2;3) ir a [CLASESOCIAL] - Clase social
subjetiva de la persona entrevistada
[FRECUENCIARELIGION]

Casi nunca..
Varias veces al afio.
Dos o tres veces al mes....
Todos los domingos y festivos ..
Varias veces ala semana.
NLCotiriireicee s

P.31 ¢A qué clase social diria Ud. que pertenece?
(RESPUESTA ESPONTANEA).

[CLASESOCIAL]
Clase alta
Clase media-alta
Clase media-media
Clase media-baja..
Clase trabajadora/o
Clase baja.......
Clase pobre
Infraclase
Proletariado
A los/as de abajo..
Excluidos/as ......
A la gente coman .
Otra (especificar)..
No cree en las clases ..
No sabe, duda....
NC..ooiiiiiie

Filtros:
Si NO CLASESOCIAL=(96) ir a la siguiente.

[CLASESOCIAL_COD]

FIN DE LA ENTREVISTA.

MUCHAS GRACIAS POR SU AMABILIDAD Y POR EL
TIEMPO QUE NOS HA DEDICADO.

XXX
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