
Universidad de Salamanca

Departamento de Estadística

Doctorado en Estadística Multivariante Aplicada
Tesis Doctoral

Generalización del biplot logístico

para dos o más matrices de datos

AUTOR: Laura Vicente González– 70916732-G

DIRECTOR: José Luis Vicente Villardón

2022





Departamento de Estadística

José Luis Vicente Villardón

Profesor Titular del Departamento de Estadística de la Universidad de
Salamanca

CERTIFICA:

Que Doña Laura Vicente González ha realizado en la Universidad de Salamanca,

bajo su dirección, el trabajo para optar al título del Doctorado en Estadística Multiva-

riante Aplicada que presenta con el título de Generalización del biplot logístico para

dos o más matrices de datos, autorizando expresamente su lectura y defensa.

Y para que conste, �rma el presente certi�cado en Salamanca a 13 de diciembre de 2022.

Director: José Luis Vicente Villardón



Publicado en 13 de diciembre de 2022 por

Laura Vicente González

laura20vg@usal.es

Universidad de Salamanca







Agradecimientos

No se me ocurre mejor forma para hacer unos agradecimientos que utilizar a grandes

cientí�cas que han servido de inspiración y guía de tantas mujeres en el mundo de la

ciencia, ya que, el que muchas mujeres podamos estar hoy aquí, se lo debemos en gran

medida a ellas. Así que empezaré estos agradecimientos con el motivo que dio la empre-

saria Mary Kay Ash para hacerlos, "Todo el mundo quiere ser apreciado, así que, si aprecias

a alguien, no conviertas eso en un secreto".

Debo continuar dando el reconocimiento que merece a la Universidad de Salamanca

y el Banco Santarder por darme la posibilidad de realizar esta tesis doctoral a través de

los Programas de Contratos Predoctorales. De la misma forma, me gustaría incluir en

este punto al grupo de investigación del CIALE con el que estamos trabajando, por per-

mitir usar parte de sus bases dentro de esta tesis doctoral, y a Cursos Internacionales de

la Universidad de Salamanca, cuyo contrato de investigación con mi tutor ha hecho po-

sible dicha beca. No me puedo olvidar de agradecer a la Universidad Estatal de Milagro

(UNEMI), y en especial a su rector el Dr. Fabricio Guevara Viejó, por la acogida y el

aprendizaje que he realizado con ellos.

No hay mejor frase para agradecer al Departamento de Estadística, y en especial

a su directora y coordinadora del programa de doctorado en Estadística Multivariante

Aplicada, la Dra. Mª Puri�cación Vicente Galindo, por la acogida recibida desde que

empecé en 2017 realizando las prácticas de grado allí e interesándome por este apasio-

nante mundo de la ciencia, que con la frase de una de las cientí�cas que podría de�nirse

como una apasionada de la ciencia como fue Marie Curie, "Me enseñaron que el camino



del progreso no era rápido ni fácil". Gracias a cada uno de los profesores y compañeros

que pacientemente me han resuelto dudas, dado sus opiniones y animado a continuar

por este complejo camino.

A la primera persona en particular que quiero agradecerle el haber llegado hasta aquí,

es a mi tío y tutor, el Dr. José Luis Vicente Villardón, que con gran esfuerzo y grandes

momentos de desesperación por ambas partes, me ha enseñado, además de estadística,

algo que ya dijo hace algún tiempo Margarita Salas, “Una investigación básica de calidad

es fundamental para un posterior desarrollo, porque de ella saldrán resultados no previsibles

a priori”. Gracias por desesperarme con tantos documentos que antes no había por donde

coger y ahora parece que me empiezo a enterar de algo, y con el desorden de tu cabeza

llena de conocimiento, tanto que es casi imposible seguirla la mitad de las veces. Gracias

por la paciencia con mis múltiples actividades que hacen que te lleguen cosas a altas ho-

ras de la mañana, mi terrible escritura, mi catastró�co inglés y otras tantas y tantas cosas.

Linda B. Buck, cuando recibió el premio novel de Físiología o Medicina en 2004, dijo

“Como mujer y cientí�ca, espero sinceramente que el haber recibido el Nobel os envíe un

mensaje a las mujeres jóvenes de todas partes: las puertas están abiertas para ellas y deben

perseguir sus sueños”, la persona a la que quiero darle las gracias en este párrafo no ha

conseguido un Nobel, pero nos ha dado con�anza y un lugar a todos los que estamos

en el Departamento de Estadística gracias a perseguir sus sueños. Como mujer y como

cientí�ca, ha tenido su peso en la familia Biplot, ha sido mi mami postiza durante el

tiempo que estuvimos en Ecuador y la mami de muchos, incluida yo, en el mundo de la

Estadística. Dra. Puri�cación Galindo Villardón gracias de corazón por todo lo que

has luchado para que estemos hoy aquí.

¿Que mejor forma que utilizar la frase de una educadora para agradecer a quien me

ha educado desde el minuto uno? Elizabeth Peabody decía algo que mis padres me han

enseñado desde que era muy pequeña, "No estudies para exhibir tus conocimientos, ni para

ser admirado, ni para llamar la atención. Estudia por el placer derivado del sentimiento de



energía que surge en la mente al ejercitar sus poderes en el razonamiento metafísico, cien-

tí�co o matemático". Gracias por enseñarme a buscar mi camino, animarme a estudiar

aquello que me gusta y aguantar mis discursos sobre cosas que no sabíais ni que eran.

Gracias por enseñarme el valor de la constancia, de la perseverancia, de la lucha, de la

paciencia, y tantos otros que seguro que me dejo en el tintero.

La pareja de dos que lucha contra mis constantes comentarios sobre su carrera de pin-

ta y colorea necesitarían un apartado largo para cada uno de ellos en este agradecimiento,

pero hay una frase de María Teresa Ruiz que me recuerda a ambos, “Para incentivar el

gusto por la ciencia hay que devolverle la dignidad a los profesores”. La pequeña de la casa,

el terremoto, la pequeña maestrilla a la que no iba a querer nunca, pero que gracias a

que está ahí, tengo como desestresarme a cualquier hora, tengo con quien compartir de-

sesperaciones que terminan en risas, Lucía. Y la nueva incorporación a la familia, o ya

no tan nueva, Ri, que llegando a Salamanca a través de la música, ya no le son extrañas

palabrejas como PERMANOVA, RDA, PLS, o STATIS (no digo más que os hago spoiler).

Gracias por aguantarme, por animarme, por ayudarme a desconectar y a reconectar, por

tanto. . . simplemente, GRACIAS.

No puedo olvidar al resto de la familia, los que están en el mundo de la ciencia y los

que no lo están, pues también tengo mucho que agradecerles. Seguro que no les importa

que les robe su trocito en este apartado para centrarme en los abuelos, Tina, José Ma-

nuel, Maru, Luis, ¿qué haríamos sin las tan valiosas enseñanzas de los más mayores de

la casa? Les dejaré una frase de Audrey Hepburn, “Vivir es como avanzar por un museo:

luego es cuando empiezas a entender lo que has visto”, cada una de sus vivencias nos hacen

ricos a todos los que nos las cuentan. Gracias por hacerme tan, tan rica.

Tengo que dejar un trocito de estos agradecimientos para mis compañeros de docto-

rado, a pesar de que nos ha pillado un momento en el que no hemos podido vivir en la

biblioteca como generaciones anteriores. Marie Curie decía “Uno nunca se da cuenta de

lo que se ha hecho; uno solo puede ver lo que queda por hacer.”, ellos son los que te ayudan



a ver todo el camino que ya has recorrido. Gracias a todos, no podré nombres para no

dejarme a nadie importante.

No quiero dejar de darle las gracias a los amigos y compañeros que han estado todo

este tiempo a mi lado. Gracias a los que creen que ya soy doctora, incluso antes de haber

empezado a escribir, los que confían sus trabajos en mis manos, los que me cubren cuan-

do no llego y los que lo primero que preguntan es ¿qué más tienes de la tesis?. Gracias a

quien vale una quedada cada varios meses para dar fuerza, como Joni, o quien aguanta

mis desvelos en cada cerveza del martes noche, como María. Gracias a ese magní�co

grupo de tiempo libre que me ayuda a desconectar y volver a empezar, a los que acaban

de llegar y a los que llevan desde el principio aguantando, en especial a Nacho, Nuria,

Fati y Nando quienes no se olvidan nunca de preguntar, "Nunca estarás tan ocupado

como para no pensar en los demás" (Madre Teresa de Calcuta).

Por último, me voy a quedar con los que me acompañan y confían más en mí que

yo misma, esos a los que les puedo decir lo mismo que May-Britt Moser, "No siempre

fui la mejor alumna con las cali�caciones más altas, pero mis maestros vieron algo en mí

y trataron de alentarlo", profesores y compañeros, gracias por alentarlo, el llegar hasta

aquí también es gracias a vosotros.

Gracias.



Índice general

Índice de �guras 14

Índice de tablas 17

1. Introducción 1

2. Objetivos 17

3. Representaciones Biplot 21

3.1. Introducción . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

3.2. Biplots clásicos para datos continuos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24

3.2.1. Biplots basado en la Descomposición en Valores Singulares . . . 24

3.2.2. HJ-Biplot . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

3.2.3. Biplot general de predicción . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

3.2.4. Biplot de interpolación . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

3.3. Biplot Logístico . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32

3.3.1. Biplot Logísitico Clásico . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33

3.4. Software biplot . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37

3.4.1. Software de uso general . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37

3.4.2. Software: Paquetes Comerciales . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

3.4.3. Software Paquetes Libres . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41

3.4.4. R . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44

3.5. Ejemplo biplot logístico . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47

11



3.5.1. ¿Hay diferencias de género en los cambios provocados por la

pandemia? . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47

4. MANOVA basado en distancias 65

4.1. Introducción . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 66

4.2. Modelos Lineales . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 69

4.2.1. Modelo Lineal General Multivariante . . . . . . . . . . . . . . . . 70

4.2.2. Modelo Lineal Generalizado . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 74

4.3. MANOVA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 75

4.3.1. MANOVA con un factor de variación . . . . . . . . . . . . . . . . 76

4.3.2. Matrices para las combinaciones lineales . . . . . . . . . . . . . . 81

4.3.3. Diseños más complejos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 84

4.4. Distancias . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 85

4.4.1. Distancias para variables continuas . . . . . . . . . . . . . . . . . 86

4.4.2. Distancias para variables binarias . . . . . . . . . . . . . . . . . . 87

4.4.3. Distancias para variables categóricas . . . . . . . . . . . . . . . . 90

4.4.4. Distancias para variables de diferentes tipos . . . . . . . . . . . . 91

4.5. PERMANOVA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 93

4.6. BOOTMANOVA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 94

4.6.1. Diseños con un factor de variación . . . . . . . . . . . . . . . . . 95

4.6.2. Diseños generales . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 105

4.7. Representaciones grá�cas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 107

4.7.1. Análisis de Coordenadas Principales . . . . . . . . . . . . . . . . 107

4.7.2. Análisis de Coordenadas Principales de la matriz de medias . . . 109

4.7.3. Regiones de con�anza bootstrap para los centroides . . . . . . . 111

4.8. software . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 115

4.8.1. PRIMER-e (Clarke et al., 2017) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 116

4.8.2. PAST (Hammer et al., 2001) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 116

4.8.3. R (R Core Team, 2021) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 117

4.9. Ejemplo MANOVA basado en distancias . . . . . . . . . . . . . . . . . . 118



4.9.1. Colletotrichum graminicola . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 119

4.9.2. Ejemplo 2. Proyecto HapMap . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 131

5. RDA para datos binarios 145

5.1. Introducción . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 146

5.2. RDA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 147

5.3. RDA para datos binarios . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 150

5.4. Biplot . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 152

5.4.1. Representaciones biplot asociadas a Análisis de la Redundancia

para datos continuos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 153

5.4.2. Representaciones biplot asociadas al Análisis de la Redundancia

para datos binarios . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 154

5.5. Software . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 157

5.5.1. Paquetes comerciales . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 157

5.5.2. Paquetes de R . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 159

5.6. Ejemplo PDA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 160

5.6.1. Arañas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 160

6. PLS-BLR 179

6.1. Introducción . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 180

6.2. PLSR . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 183

6.2.1. Algoritmo NIPALS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 184

6.3. PLS-BLR . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 189

6.3.1. Componentes Separadas para Respuestas Binarias . . . . . . . . 191

6.3.2. Algoritmo PLS-BLR . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 194

6.3.3. Modelo de Regresión Logística . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 196

6.4. Biplot . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 197

6.4.1. Biplot PLS-R . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 197

6.4.2. Biplot PLS-BLR . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 198

6.5. Software . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 200

6.5.1. Software comercial . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 200



6.5.2. Paquetes de R . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 202

6.6. Ejemplo PLS-BLR . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 204

6.6.1. Vinos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 204

6.6.2. Arañas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 216

7. STATIS Tetracórico Dual 227

7.1. Introducción . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 228

7.2. STATIS Dual para una matriz de datos continuos . . . . . . . . . . . . . . 229

7.2.1. Análisis de cada ocasión . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 229

7.2.2. STATIS Dual . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 231

7.3. STATIS Dual para una matriz de datos binarios: Tetra-STATIS dual . . . . 235

7.3.1. Análisis de cada ocasión . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 236

7.3.2. Tetra-STATIS Dual . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 243

7.4. Software . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 246

7.4.1. Paquetes comerciales . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 246

7.4.2. Paquetes de R . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 248

7.5. Ejemplo STATIS tetracórico . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 249

7.5.1. Estudio de la evolución de la opinión de los residentes en España

sobre los efectos y las consecuencias del coronavirus . . . . . . . 250

Conclusiones 261

Bibliografía 263

Anexos 283

Anexo I: Encuestas CIS i

Efectos y consecuencias del Coronavirus (IV) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . i

Efectos y consecuencias del Coronavirus (V) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . xxi



Índice de �guras

3.1. Biplot de predicción con marcadores de escala para datos del consumo

de proteínas en los países Europeas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28

3.2. Biplot de interpolación con tres variables . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31

3.3. Representación de biplot logístico típico con escalas graduadas para va-

riables binarias. Los datos usados para el biplot serán los del ejemplo de

la sección 6.6 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

3.4. Representación del biplot logístico típico con �echas para variables bi-

narias. Los datos usados para este biplot es la matriz de datos binarios

utilizados en los ejemplos de capítulos posteriores (5.6 y 6.6) . . . . . . . 36

3.5. Biplot Logístico para los hábitos antes y después de la pandemia . . . . . 52

3.6. Biplot Logístico para los hábitos antes y después de la pandemia en el

caso de las mujeres . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55

3.7. Biplot Logístico para los hábitos antes y después de la pandemia en el

caso de los hombres . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58

4.1. Sumas de cuadrados de las distancias . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 97

4.2. Cálculo 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. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 99

4.3. Análisis de Coordenadas Principales de los tipos de cepas de maíz . . . . 126

4.4. Representación grá�ca del PERMANOVA en a) las dimensiones 1 y 2, b)

las dimensiones 1 y 3, c) las dimensiones 1 y 4 y d) las dimensiones 2 y 3. 127

4.5. Regiones bootstrap para los tipos de cepas de maíz . . . . . . . . . . . . . 128

15



4.6. Dimensiones 1 y 2 del Biplot Logístico por el método del Descenso del

Gradiente . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 129

4.7. Dimensiones 2 y 3 y 2 y 4 del Biplot Logístico por el método del Descenso

del Gradiente . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 130

4.8. Primer plano principal del ACoP para los datos completos . . . . . . . . 136

4.9. Dimensiones de la 3 a la 10 del ACoP para los datos completos . . . . . . 137

4.10. Dimensiones de la 3 a la 10 del ACoP sobre los centroides para los datos

completos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 139

4.11. Dimensiones de la 3 a la 10 del ACoP sobre los centroides para los datos

completos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 140

4.12. Regiones de con�anza bootstrap del HapMap. Dimensiones 1 y 2. . . . . 142

4.13. Regiones de con�anza bootstrap del HapMap. Dimensiones de la 3 a la 10. 143

5.1. Esquema de la realización del Análisis de la Redundancia para datos bi-

narios . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 150

5.2. Biplot sin restricciones de las especies de arañas con las variables am-

bientales . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 164

5.3. Biplot restringido de las especies de arañas con las variables ambientales 165

6.1. Esquema de la realización de la Regresión de Mínimos Cuadrados Parciales 183

6.2. Triplot de Predicción PLS para los datos de los vinos . . . . . . . . . . . . 209

6.3. Triplot PLS-BLR para los datos del vino que muestra sólo las variables

con una predicción superior a 0,6 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 210

6.4. Triplot PLS-BLR para los datos del vino con grupos representados como

convex hulls . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 212

6.5. Regiones de predicción para cada variable por separado . . . . . . . . . . 214

6.6. Regiones de predicción para la combinación de ambas variables . . . . . 214

6.7. Triplot PLS-BLR para los datos de las arañas con escalas para las variables 223

6.8. Triplot PLS-BLR para los datos de las arañas con �echas . . . . . . . . . . 224

6.9. Regiones de predicción para cada especie . . . . . . . . . . . . . . . . . . 225

7.1. Representación típica de la Interestructura en STATIS . . . . . . . . . . . . 233



7.2. Esquema de la realización del STATIS Dual . . . . . . . . . . . . . . . . . 236

7.3. Representación de la Interestructura . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 256

7.4. Representación de las Estructura: Correlaciones compromiso . . . . . . . 257

7.5. Representación de la Estructura: Contribuciones del compromiso . . . . . 258

7.6. Representación de las Estructura: Biplot STATIS del compromiso . . . . . 259





Índice de tablas

4.1. Tabla de contingencia para el cruce de dos individuos . . . . . . . . . . . 88

4.2. Resultados PERMANOVA de las especies del tipo de cepa de maíz . . . . 122

4.3. Resultados BOOTMANOVA de las especies del tipo de cepa de maíz . . . 122

4.4. Resultados de los contrastes para cada tipo de cepa de maíz . . . . . . . . 123

4.5. Contrastes a Posteriori de los tipos de cepas del maíz . . . . . . . . . . . 125

4.6. Poblaciones de la fase III del proyecto HapMap con la codi�cación reali-

zada en la aplicación práctica. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 133

4.7. Varianza explicada por las coordenadas principales de los datos de Hapmap 135

4.8. PERMANOVA y BOOTMANOVA global para los datos de HAPMAP . . . 138

4.9. Contrastes del PERMANOVA y BOOTMANOVA para el proyecto HapMap 138

4.10. Comparaciones por parejas de los grupos de HapMap . . . . . . . . . . . 144

5.1. Especies de arañas con la codi�cación realizada en la aplicación práctica. 162

5.2. Resumen de la independencia entre las presencias y ausencias de las di-

ferentes tipos de arañas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 167

5.3. Ajuste de las columnas en los modelos sin restricciones y restringido.

Estas medidas de relación entre las variables observadas como función

de las puntuaciones del sitio de muestreo para las primeras dos dimensiones 174

5.4. Porcentaje de varianza de las variables ambientales explicada por la or-

denación . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 175

6.1. Descripción de las variables . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 206

6.2. Varianza de los predictores explicada en la dimensión reducida . . . . . . 208

6.3. Medidas de ajuste para cada respuesta . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 209

19



6.4. Calidad acumuladas de las columnas (porcentaje de la variabilidad de la

variable correspondiente a la primera dimensión y a la suma de las dos

primeras) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 211

6.5. Especies de arañas utilizadas en el ejemplo . . . . . . . . . . . . . . . . . 216

6.6. Datos Arañas: Especies de Araña Lobo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 218

6.7. Datos Arañas: Variables ambientales . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 219

6.8. Varianza Explicada . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 221

6.9. Calidad de las columnas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 221

6.10. Medidas de ajuste para los datos de las arañas . . . . . . . . . . . . . . . 222

7.1. Correlaciones entre ocasiones . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 255

20



CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN

Capítulo 1

Introducción

Como se intuye en el título de este trabajo, "Generalización del biplot logístico para dos

o más matrices de datos", la parte más importante del mismo es la propuesta de repre-

sentaciones grá�cas asociadas a cada uno de los métodos que se desarrollarán, es decir,

incidiremos en los aspectos exploratorios de las técnicas a través de representaciones

visuales que nos ayuden en la interpretación 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 �las y las columnas

de la matriz de datos.

A lo largo de la historia, los dibujos y/o grá�cos 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 grá�cas.

En el campo de las matemáticas y de la estadística no iba a ser diferente, se han utili-

zado grá�cos desde hace siglos. El Instituto Nacional de Estadística (INE) (2019) publicó

un trabajo que contenía la historia de los grá�cos estadísticos. Las primeras represen-

taciones grá�cas en el campo de las matemáticas están 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 grá�cos estadísticos. Este tipo de representaciones han ido

evolucionando a lo largo de la historia para complementar en todo momento diversas
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CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN

técnicas que han sido desarrolladas por los estadísticos.

El documento emitido por el INE en 2019 en el que se recoge el desarrollo de los

grá�cos a lo largo de la historia, �naliza con los grá�cos boxplot y no incluye las repre-

sentaciones biplot. Los biplots son coetáneos de boxplot, sin embargo han tenido una

menor difusión 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 más

frecuente encontrar bases de datos con un gran número de variables medidas en una

muestra de individuos. En cualquier estudio experimental dispondremos, en general, de

una matriz de datos cuyas �las se corresponden con un conjunto de individuos y cuyas

columnas contienen características 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 Estadística Univariante, repetidas para cada variable, no son

su�cientes 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 simultá-

neamente toda la información disponible. La mayor parte de las técnicas multivariantes

utilizadas en este trabajo serán 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 signi�cación estadística.

La mayor parte de las técnicas multivariantes desarrolladas en la literatura clásica

trabajan con matrices de datos continuos en las que el número de individuos es mucho

mayor que el de variables medidas sobre ellos. Por ejemplo, cuando se dispone de una

única matriz, el método más popular es el Análisis de Componentes Principales (ACP/P-
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CA) o su forma biplot. El ACP fue propuesto por Pearson (1901) hace más de 120 años

y posteriormente formalizado por Hotelling (1933, 1936). A pesar de su antigüedad, aun

sigue siendo una técnica popular, hasta el punto de que solamente en Google Scholar

aparecen más de tres millones de referencias, más de cincuenta mil de las cuales son

solamente en el último año. En sus inicios, el ACP se ha utilizado fundamentalmente en

matrices con muchos más individuos que variables, incluso ha sido tratado como una for-

ma de estimar las componentes en la población o como una posible solución del Análisis

Factorial (AF) en la que el número de variables no es muy elevado. Más recientemente

se ha utilizado de una forma más general, como una técnica exploratoria que permite

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

En el año 1971, K. R. Gabriel (Gabriel, 1971) propone una representación conjunta

de las �las y las columnas de la matriz de datos, directamente relacionada con el ACP

y el AF. Especialmente en el caso exploratorio, el biplot añade herramientas de inter-

pretación al ACP. A pesar de las claras ventajas que introduce en la exploración de los

datos, los biplots no han sido tan populares como cabría esperar, solamente se encuen-

tran 99600 referencias de las cuales 6730 son en el último año. Desde el grupo de trabajo

en el que nos integramos, entendemos que este tipo de técnicas de tipo visual, podrían

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 visualización de la estructura de los datos, más allá

de la típica lista de p-valores asociados a modelos estadísticos difíciles 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 diagnóstico 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 capítulo 3 desarrollaremos con mayor profundidad los fundamentos del biplot y

sus principales características, ya que será 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 clásicas 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 Gi� (1990) o en Michailidis y De Leeuw (1998). El sis-

tema se basa en la idea de cuanti�cación de las variables categóricas para representarlas

�nalmente mediante biplots.

Recientemente se han desarrollado representaciones Biplot, basadas en respuestas

logísticas en lugar de en las cuanti�caciones, para una única matriz de datos binarios

Vicente-Villardon et al. (2006); Demey et al. (2008), para datos nominales Hernández-

Sánchez y Vicente-Villardón (2017), para datos ordinales Vicente-Villardón y Hernán-

dez Sánchez (2014) o incluso para datos mixtos con varios tipos de variables Vicente-

Villardón y Hernández-Sánchez (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 aproximación basada en relaciones logísticas entre

las dimensiones o componentes y nos centraremos en la aplicación a datos binarios. En

la Sección 3.3 describiremos el biplot logístico 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

más 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 categóricos) y los individuos están di-

vididos en grupos procedentes de diversas poblaciones o como resultado del uso

de diferentes tratamientos en el diseño experimental. Si de�nimos 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 típico en el que se aplica el Mo-

delo Lineal General (MLG). Deseamos establecer las diferencias entre grupos me-

diante una signi�cación estadística y además, representar las posibles diferencias

mediante un grá�co. Actualmente hay muchas situaciones en las que el número

de variables es muy elevado e incluso, mayor que el de individuos, por ejemplo,

en los estudios genómicos en los que se mide la expresión o el comportamiento

de un gran número de genes en un grupo reducido de individuos. En estos casos

particulares es necesario adaptar algunas de las técnicas multivariantes clásicas

que no permiten que el número de variables sea mayor que el de individuos. En

el capítulo siguiente, estudiaremos métodos basados en el Modelo Lineal General

tratando de realizar diferentes propuestas para evitar alguna de sus limitaciones

en relación al tipo de datos o al número de variables. Describimos los Modelos

Lineales y sus extensiones y proponemos la utilización de métodos bootstrap pa-

ra encontrar la signi�cación y la representación grá�ca de los grupos mediante

Coordenadas Principales. Presentamos esta parte en el Capítulo 4.

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

rango completo. Deseamos estudiar la relación entre ambos conjuntos y repre-

sentarla en un grá�co (biplot). Proponemos el que hemos denominado Análisis

de la Redundancia con respuestas binarias en el que reducimos la dimensión de

las respuestas, realizamos una representación mediante un biplot logístico y pro-

yectamos sobre el mismo las variables predictoras para explorar la relación entre

ambos conjuntos. Presentamos esta parte en el Capítulo 5.

Disponemos de respuestas binarias y de una matriz de predictores continuos que
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no es de rango completo porque hay variables relacionadas o el número es muy

elevado. Deseamos estudiar la relación entre ambos conjuntos y representarla en

un grá�co (biplot). El Análisis de la Redundancia del punto anterior no es adecuado

porque necesita de predictores de rango completo. Proponemos una generalización

de la técnica de Mínimos Cuadrados Parciales (PLS) que permita la inclusión de

respuestas binarias. La representación visual �nal es una combinación de un biplot

logístico binario y uno clásico que nos permite estudiar las relaciones entre los dos

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

Disponemos de varias matrices binarias con las mismas variables en todas ellas

(y probablemente distintos individuos) y deseamos buscar una estructura factorial

común en las variables que tenga en cuenta las correlaciones entre las mismas,

evitando la posible estructura espúrea producida por diferencias en la localización.

Proponemos una adaptación de los métodos STATIS a datos binarios usando las

matrices de correlaciones tetracóricas como objetos representantes de cada matriz.

La represntación �nal será un biplot logístico consenso para todas las matrices.

Presentamos esta parte en el Capítulo 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 irá extendiendo en el futuro a otras situa-

ciones y que resultará en nuevas publicaciones y trabajos de tesis. Sería imposible en un

único trabajo desarrollar todas las posibilidades para distintos tipos de datos y diversas

posibles soluciones a los problemas planteados.

A continuación, describiremos con más detalle lo que hemos incluido en cada uno de

los capítulos para más 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 Sección 4.2. Esta sección estará dividida
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en dos subsecciones de gran importancia para el desarrollo del trabajo. En la subsec-

ción 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 más utilizada es el Análisis de la Varianza (ANOVA), basado en el

Modelo Lineal General Univariante. Un gran número de investigaciones se limitan a em-

plear únicamente estas técnicas univariantes para cada una de las variables por separado,

sin embargo, este tipo de prácticas incrementa el riesgo Tipo I e ignora las dependen-

cias entre variables. La alternativa multivariante más extendida para la comparación de

grupos es el Análisis Multivariante de la Varianza (MANOVA). Esta técnica, de forma

análoga al ANOVA, se fundamenta en el Modelo Lineal General Multivariante y estudia

la variabilidad entre los grupos buscando las diferencias signi�cativas entre ellos.

Para poder aplicar los Modelos Lineales Generales, tanto el univariante como el mul-

tivariante, se requiere la veri�cación de una serie de hipótesis de partida. En primer lugar,

los datos deben seguir una distribución normal (o normal multivariante). En segundo lu-

gar los grupos deben ser homocedásticos, 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 último, se debe tener en cuenta que el número de individuos

sea mayor que el número de variables respuesta empleadas, ya que en caso contrario no

podrían realizarse los cálculos matriciales del ML General.

En los datos genómicos, por ejemplo, las variables se caracterizan por ser marcada-

mente asimétricas, se decir, no suelen seguir distribuciones normales, y el número de

individuos en muchos casos es menor que el número de las variables. Sin embargo, la

mayor parte de investigadores siguen empleando técnicas paramétricas y univariantes

que no son óptimas. Los métodos multivariantes empleados en la búsqueda de signi�ca-

ción no han tenido una gran aceptación, es posible que se deba a su complejidad o a sus

condiciones de aplicación.

Las hipótesis básicas que deben cumplirse para poder emplear ML General Multiva-
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riante en la población de estudio, no se cumplen en un gran número de situaciones, por

ello existen técnicas alternativas que permitan el estudio de este tipo de conjuntos de

datos. En casi todas las propuestas y análisis que se desarrollan en este trabajo, el ámbito

mayoritario de aplicación es el de la Ecología, en el que algunas de estas técnicas fueron

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

Cuando los datos de aplicación no siguen una distribución normal, existen diversas

alternativas, emplear técnicas de remuestreo para estimar la distribución del estadístico

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 sección 4.2.2, se describen los Modelos Lineales Generalizados.

Para el caso en que el número 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 Análisis Multivariante de la Varianza basado

en distancias y permutaciones (PERMANOVA) (Anderson, 2001; McArdle y Anderson,

2001).

En el capítulo 4 recogeremos dos métodos que permiten realizar este tipo de análi-

sis. En primer lugar, en la sección 4.5, desarrollaremos el PERMANOVA que consiste en

combinar el Análisis de Permutaciones y el Análisis Multivariante de la Varianza. A con-

tinuación, en la sección 4.6 desarrollaremos de forma teórica una propuesta alternativa

al PERMANOVA a la que hemos denominado BOOTMANOVA o Análisis 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 reposición.

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

permutaciones.

Cuando empleamos un gran número de observaciones, el análisis de permutaciones

presenta más di�cultades ya que, para realizar el análisis completo sería necesaria la

realización de todas las posibles permutaciones de los datos, que implicaría un gran cos-

te computacional. Generalmente no es posible su realización y, de forma alternativa, se

coge una muestra lo su�cientemente grande como para ser representativa de los datos

reales. Por el contrario, en el caso de las técnicas bootstrap no se presenta esta proble-

mática, ya que, en todo momento, es el investigador el encargado de elegir el número de

remuestreos con reposición que desea realizar.

Existen multitud de trabajos en la bibliografía que utilizan tanto las técnicas boots-

trap como el análisis de permutaciones, en algunos de ellos de forma complementaria

y en otros realizando una comparación entre ellas (ter Braak, 1992; Præstgaard, 1995;

Cheng y Palmer, 2013).

En ese mismo capítulo (4), incluiremos una representación grá�ca, similar al Análisis

Canónico que tradicionalmente ha acompañado al MANOVA en su forma paramétrica,

para ilustrar los resultados obtenidos tanto en el PERMANOVA como en el BOOTMA-

NOVA. El Análisis Canónico sobre las medias llevará asociadas regiones de con�anza que

se calcularán 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 distribución normal, utilizaremos Mode-

los Lineales Generalizados, desarrollando dos técnicas diferentes basadas en respuestas

logísticas. La primera será el Análisis de la Redundancia para datos de respuesta binaria

que será desarrollada en el capítulo 5, la segunda será la Regresión de Mínimos Cuadra-

dos Parciales para datos de respuesta binaria que se describirá en el capítulo 6.
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Ambos casos se caracterizan porque partimos de dos matrices de datos con papeles

no simétricos, una de ellas contendrá los predictores de carácter continuo y la otra las

respuestas que serán de tipo binario. También, en ambos casos se buscará 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 Regresión Lineal Multivariante (MLR) para explicar las respuestas

a partir de los predictores, sin embargo, cuando no se cumplen las condiciones de apli-

cación, como por ejemplo uno de los dos conjuntos tiene variables binarias, es necesario

buscar alternativas válidas para poder realizar este tipo de análisis. Con este �n surgen

las dos técnicas que detallaremos en estos capítulos.

Cuando la base de datos con la que estamos trabajando tiene más de una variable

respuesta y, por lo tanto, no puede emplearse la MLR, surge en la literatura el Análisis

de la Redundancia para datos continuos, que fue propuesto por Rao (1964) y más tarde

redescubierto por van den Wollenberg (1977) como una alternativa al Análisis Canónico

de Correlaciones (CCA). Esta técnica también se conoce como Análisis de Componentes

Principales Restringido o Análisis de Componentes Principales con información externa.

La idea original del Análisis de la Redundancia para datos continuos (RDA) se ha

desarrollado en la sección 5.2. De forma resumida podríamos a�rmar que esta técnica

busca la mejor combinación lineal de las variables predictoras que maximicen la varian-

za explicada de las variables respuesta. Empleará una combinación de la Regresión Lineal

Multivariante y el Análisis de Componentes Principales.

El objetivo principal del capítulo 5 reside en la generalización del algoritmo del Aná-

lisis de la Redundancia para datos continuos a datos de respuesta binaria. Este nuevo

algoritmo propuesto se encuentra recogido en la sección 5.3 y ha sido publicado por

Vicente-Villardon y Vicente-Gonzalez (2021). De forma análoga al caso anterior, se em-
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pleará la Regresión Logística y el Análisis de Componentes Principales.

También se incluirá en ese mismo capítulo, una representación biplot asociada a cada

uno de los Análisis 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 aplicación que no se cumplen,

por ejemplo hay un bajo número de predictores o existen efectos redundantes, y por lo

tanto no es posible la realización de la Regresión Lineal Multivariante, la técnica más

utilizada es la Regresión de Mínimos Cuadrados Parciales (PLS-R). Uno de los casos más

interesantes en los que se aplica la PLS-R es cuando el número de individuos es mucho

menor que el número de variables y, por lo tanto, no es posible realizar la estimación de

los parámetros de la MLR.

La Regresión de Mínimos Cuadrados Parciales ha sido desarrollada con mayor pro-

fundidad en la sección 6.2. Igual que la técnica anterior, empleará la Regresión Lineal

Multivariante y las Componentes Principales, sin embargo, en este caso se buscarán las

componentes de la matriz de predictores que sean más relevantes en la predicción 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 Análisis Discrimi-

nante PLS, que podría asemejarse a una Regresión PLS con variables dummy, en la que

las respuestas se utilizan de forma lineal.

Sin embargo, los Modelos Lineales Generales no son los más adecuados, podría mejo-

rarse utilizando la transformación logit a través de los Modelos Lineales Generalizados.

Una posibilidad sería emplear la Regresión Logística Multivariante, pero presentaría las

mismas limitaciones que presentaba la Regresión Lineal Multivariante en el caso conti-

nuo.
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Por ello, en la sección 6.3, donde se encuentra la parte fundamental de ese capítulo

(6), proponemos lo que hemos denominado Regresión Logística Binaria PLS que gene-

raliza el algoritmo NIPALS incluyendo respuestas binarias.

Igual que en los casos anteriores, �nalizaremos el capítulo con una revisión de los

software con los que se pueden realizar estas técnicas, y un ejemplo que muestre la uti-

lidad práctica de las mismas.

Cuando el número 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 están medidas

en los mismos individuos. El objetivo será describir la estructura común a todas ellas

teniendo en cuenta las correlaciones. Con esta �nalidad encontramos en la literatura el

método STATIS-Dual, que ha sido desarrollado en la sección 7.2, explicado partiendo de

la matriz de correlaciones. Se incluirá en esta misma sección la representación 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 realizábamos los MANOVAs basados en distancias, este método será

denominado DISTATIS (Abdi et al., 2005).

En este trabajo proponemos utilizar un coe�ciente que, en lugar de distancia o si-

milaridad entre individuos, establezca relación entre variables, por ello se propone la

utilización de la matriz de correlaciones tetracóricas. En la sección 7.3 se recoge el méto-
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do desarrollado, STATIS tetracórico Dual, incluyendo todas las adaptaciones necesarias.

Del mismo modo que en el caso continuo, la sección contendrá la representación biplot

para el STATIS tetracórico Dual.

Finalizaremos este último capítulo, de forma análoga 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 introducción (capítulo 1) y los objetivos (ca-

pítulo 2), el primer capítulo de este trabajo resumirá los fundamentos teóricos necesarios

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

La parte central de la tesis estará constituida por los capítulos 4, 5, 6 y 7, que con-

tienen los MANOVAs basados en distancias, el Análisis de la Redundancia para datos de

respuesta binaria, la Regresión Logística Binaria de Mínimos Cuadrados Parciales y el

STATIS tetracórico Dual respectivamente. Para todas ellas se han desarrollado los fun-

damentos teóricos de las nuevas aportaciones teóricas y de las representaciones grá�cas

multivariantes asociadas que ayudan en su interpretación. Se han revisado los software

que pueden ser utilizados para la realización de los cálculos y de las representaciones

grá�cas de todos los métodos expuestos en este trabajo. Por último, 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 aplicación.

Todos los capítulos contienen una sección de Notación previa al desarrollo del ca-

pítulo (capítulos 3, 4, 5, 6 y 7). Estas secciones resumirán la notación que se empleará a

lo largo de los capítulos, ya que cada uno de ellos ha sido construido de forma indepen-

diente pensando en su publicación de manera individual.

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

proyectos previos realizados por la comunidad cientí�ca, y que están disponibles para
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su utilización, o por los equipos de investigación con los que se ha trabajado previamente.

El primer ejemplo será para ilustrar las técnicas biplot y el STATIS tetracórico Dual,

y se emplearán los datos de una encuesta realizada por el CIS entre 2020 y 2021 para

estudiar la situación provocada por la pandemia del COVID-19 (sección 3.5 y 7.5). La

segunda base que se utilizará para los ejemplos será sobre el estudio de la antracnosis

de las plantas del maíz, será extraída de un proyecto realizado por el CIALE en el que

se está colaborando (sección 4.9). La tercera base utilizada será la del proyecto público

HapMap, que recogen datos binarios de los polimor�smos mononucleotídicos y los gru-

pos vienen determinados por la población en la que se ha recogido la muestra (sección

4.9). La cuarta base de datos pertenece también a un ejemplo público que estudia la pre-

sencia o ausencia de diversos tipos de arañas lobo en una zona de dunas de los Países

Bajos (secciones 5.6 y 6.6). Por último, la quinta base de datos es la más antigua de las

utilizadas y permitirá crear un ejemplo simple que ilustre la BLR-PLS, será una base de

datos de vinos españoles de Ribera de Duero y Toro de dos cosechas diferentes (sección

6.3).

La utilización de un gran número de bases de datos para ilustrar estas técnicas per-

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

Cada uno de los capítulos del documento estará estructurado en una primera parte

teórica, en la que se detalla y desarrolla la técnica a la que se le asociará la representa-

ción grá�ca correspondiente, y una segunda parte del capítulo en la que se desarrollarán

los cálculos necesarios para la realización de dicha representación grá�ca. Por último,

en todos los casos se mostrará el software desarrollado y un ejemplo para mostrar su

aplicabilidad y clari�car su interpretación.

Al inicio de cada capítulo hemos incluido la notación que se utilizará después. Cada

capítulo se ha concebido para que pueda leerse de forma independiente, con su propia

notación, debido a que es muy difícil uni�carla debido a la gran cantidad de entidades
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diferentes a denotar. No obstante se ha tratado de que la notación sea lo más uniforme

posible.
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Capítulo 2

Objetivos

El objetivo general de nuestro estudio es avanzar en el desarrollo y propuesta de mé-

todos multivariantes y de minería de datos que permitan trabajar con matrices de datos

categóricos en general y binarios en particular, especialmente cuando se dispone de dos

o más matrices.

Objetivo 1. Estudiar los algoritmos de reducción de la dimensión para una única matriz

de datos categóricos desarrollando un marco general para la obtención de

variables latentes relacionadas, mediante respuestas logísticas, con las varia-

bles observadas y proponer una posibles algoritmos para datos binarios.

Objetivo 1.1. Revisar las representaciones grá�cas biplot, tanto para datos conti-

nuos como para datos binarios, de una única matriz de datos y sus

aplicaciones a datos reales.

Objetivo 1.2. Estudiar métodos iterativos para realizar el cálculo de las Compo-

nentes Principales de una única matriz a través del algoritmo NI-

PALS y proponer una generalización 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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�can las condiciones de aplicación de las técnicas clásicas. Este caso se puede

considerar como la extensión 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 revisión 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 aplicación no se veri�can y sus representaciones grá�-

cas asociadas

Objetivo 2.3. Presentar diferentes paquetes de software que permiten realizar este

tipo de análisis y construir un paquete propio para la realización de

las nuevas técnicas propuestas que será colocado en el repositorio

CRAN.

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

mostrar su aplicabilidad.

Objetivo 3. Presentar técnicas de integración de dos matrices de datos con papeles no

simétricos basadas en modelos de respuesta logística con reducción de la

dimensión de la matriz de respuestas.

Objetivo 3.1. Estudiar los métodos de Análisis de la Redundancia desarrollados

en la literatura y su posible aplicación en datos con diferentes tipos

de variables respuesta.

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

en que la matriz de respuestas está compuesta por variables binarias.

Objetivo 3.3. Elaborar las funciones necesarias para realizar los cálculos del Aná-
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lisis de la Redundancia para datos de respuesta binaria y sus repre-

sentaciones biplot asociadas.

Objetivo 3.4. Estudiar la utilidad del Análisis de la Redundancia y sus represen-

taciones grá�cas asociadas en datos biológicos con respuestas bina-

rias.

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

simétricos basados en modelos de Regresión Logística en las que se reduce

la dimensión de ambas matrices de forma simultánea.

Objetivo 4.1. Investigar sobre el uso de la Regresión de Mínimos Cuadrados Par-

ciales en la actualidad y su utilidad en datos con respuestas dicotó-

micas.

Objetivo 4.2. Presentar una alternativa para la Regresión de Mínimos Cuadrados

Parciales cuando la matriz de variables respuesta está formada por

datos binarios.

Objetivo 4.3. Realizar un conjunto de funciones que permitan calcular los resul-

tados de la Regresión de Mínimos Cuadrados Parciales para datos

de respuesta binaria y sus representaciones biplot asociadas.

Objetivo 4.4. Observar las ventajas de la Regresión de Mínimos Cuadrados Par-

ciales para datos binarios en varios ejemplos de datos reales.

Objetivo 5. Ampliar el estudio de la estructura común de varias (más de dos) matrices de

datos cuando se ha medido el mismo conjunto variables binarias.

Objetivo 5.1. Realizar una breve descripción de las técnicas STATIS en su versión

dual para variables continuas y sus representaciones asociadas.

Objetivo 5.2. Ampliar las técnicas STATIS en su versión dual cuando las matrices

a integrar son de tipo binario.
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Objetivo 5.3. Desarrollar las funciones para realizar los cálculos y representacio-

nes grá�cas de las técnicas desarrolladas para el STATIS Dual de

matrices de datos binarios.

Objetivo 5.4. Presentar a través de un ejemplo con datos reales la utilidad de las

técnicas desarrolladas para más de dos matrices de datos binarias
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Capítulo 3

Representaciones Biplot

Notación

I : Número de individuos de la matriz de estudio.

J : Número de variables sometidas a estudio.

X(I×J ) : Matriz de datos transformados que queremos representar con I �las y J co-

lumnas.

R : Rango de la matriz X.

S : Rango reducido de la matriz X.

A(I×s) : Matriz de marcadores �las con I �las y S columnas.

B(J×s) : Matriz de marcadores columna con J �las y S columnas.

E(I×J ) : Matriz de residuales con I �las y J columnas.

U(I×R): Matriz de vectores singulares por la derecha (ur ) con I �las y R columnas,

que corresponden con el rango máximo de X.

V(J×R): Matriz de vectores singulares por la izquierda (vr ) con I �las y R columnas,

que corresponden con el rango máximo de X.

�r : Valores singuales no negativos decrecientes de XTX y XXT .

�2 : Bondad de ajuste de la aproximación en dimensión reducida para la matriz

completa.

�ij : Probabilidad esperada que el individuo i tiene en la variable j.
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3.1. Introducción

Desde tiempos remotos los dibujos o grá�cos 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 matemáticas y la estadística, los primeros grá�cos están datados

de mediados del siglo VI a.C con los Teoremas de Tales. En el caso de la estadística las

representaciones grá�cas comenzaron a medidos del siglo XVIII y han ido evolucionan-

do a lo largo de la historia para complementar los análisis realizados por los estadísticos.

La historia de los grá�cos estadísticos fue recogida por Instituto Nacional de Estadística

(INE) (2019), aunque ellos �nalizan este repaso grá�co con los boxplot y en nuestro caso

hemos decidido emplear el biplot.

El biplot es contemporáneo al boxplot, pero menos extendido o conocido. Este grá-

�co nos permite, de forma análoga a la representación de dos variables en un diagrama

de dispersión, representar tres o más variables sobre el plano. Esto va a hacer que los

grá�cos biplot sean de gran interés ya que, en espacios de dimensión reducida, van a

permitir visualizar la distribución de variables e individuos.

Las representaciones biplot fueron introducidas por Gabriel (1971, 1972). El pre�jo bi

hace referencia a la representación de variables e individuos de forma simultánea en el

mismo plano. A partir de su propuesta, a los que denominamos biplots clásicos, se han

ido añadiendo diversas versiones que permiten ampliar este tipo de representaciones,

desde el HJ-biplot (Galindo-Villardón, 1986) hasta las propuestas que se recogen en este

documento. Una descripción exhaustiva de los biplots clásicos puede encontrarse en el

primer libro enteramente dedicado al método (Gower y Hand, 1995) y más recientemen-

te en Gower et al. (2011).

Vicente-Villardon et al. (2006) realizó una adaptación de los biplots clásicos 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-

gísticas. En las propuestas de Demey et al. (2008); Babativa-Márquez y Vicente-Villardón

(2021) se encuentra ampliaciones o mejoras del biplot logístico tradicional para adaptarlo

a algunas situaciones concretas. También es posible encontrar una adaptación del biplot

logístico para datos nominales en Hernández-Sánchez y Vicente-Villardón (2017) y para

datos ordinales en Vicente-Villardón y Hernández Sánchez (2014).

Este capítulo contendrá una primera sección que incluye los biplots clásicos propues-

tos por Gabriel (1971) (sección 3.2.1). A continuación, dedicaremos un apartado al biplot

propuesto por Galindo-Villardón (1986), el HJ-Biplot (sección 3.2.2). Las secciones 3.2.3 y

3.2.4 contendrán el desarrollo de los Biplot de predicción y de interpolación que serán de

utilidad para la aplicación a las técnicas centrales de este documento. Los fundamentos

del Biplot Logístico se recogerán en la sección 3.3.

En toda técnica estadística es necesario conocer el software que permite aplicarla,

por ello se han recogido algunos de los software que permiten realizar representaciones

biplot en la sección 3.4. Terminaremos el capítulo con un ejemplo que ilustre algunos de

los biplots (sección 3.5).
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3.2. Biplots clásicos para datos continuos

En esta sección describiremos los biplots clásicos para datos continuos.

3.2.1. Biplots basado en la Descomposición en Valores Singulares

Un biplot (Gabriel, 1971) es una representación grá�ca de datos multivariantes. De la

misma manera que un diagrama de dispersión muestra la distribución conjunta de dos

variables, un biplot representa tres o más (Gabriel y Odoro�, 1990).

El biplot aproxima la distribución de una muestra multivariante en un espacio de

dimensión reducida, normalmente de dimensión 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 habíamos mencionado en la introducción, el pre�jo "bi" se re�ere a la su-

perposición, en la misma representación, de individuos y variables.

De acuerdo con Gabriel (1971), las representaciones biplot se basan en la reducción

de la dimensión a través de la factorización de la matriz de partida en el producto escalar

de otras dos.

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

con I �las y J columnas, la factorización puede escribirse como:

X = ABT + E (3.1)

donde las �las de A de�nen un conjunto de puntos que usaremos como marcadores �la,

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

La versión original utiliza como factorización la denominada Descomposición en Va-

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

X = U�VT = ∑ �rurvTr (3.2)

donde vr son los vectores singulares por la derecha contenidos en V, es decir, los

vectores propios de XTX; ur son los vectores singulares por la izquierda recogidos en la

matriz U, es decir, los vectores propios de XXT , y �r los valores singulares no negativos

ordenados de forma decreciente. Los cuadrados de los valores singulares �2r son también

los valores propios no nulos de XTX y XXT , que coinciden.

Para la matriz X cuyo rango es R ≤ min(I , J ), es posible obtener una aproximación

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

X = X̂ + E = U(S)�(S)VT(S) + U(−S)�(−S)VT(−S) =
S
∑
r=1

�rurvTr +
R
∑
r=s+1

�lurvTr (3.3)

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

Es posible representar esta factorización con un biplot X̂, en dos o tres dimensiones, si

puede considerarse que tiene una bondad de ajuste adecuada. Para calcular la bondad de

ajuste de la aproximación 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

r=1 �2r
∑R

r=1 �2r
∗ 100 (3.4)

Volviendo a la factorización inicial (ecuación 3.1), una forma general para el biplot

es tomar como marcadores �la a la matriz A = U�
 y como marcadores columna a

B = V�1−
 con 
 comprendida entre 0 y 1. En función del valor 
 seleccionado se obtienen

los diferentes tipos de biplot clásicos:

JK – Biplot También denominado RMP-Biplot, con 
 = 1. Los marcadores de las �las

pueden de�nirse como J(S) = U(S)�(S) y coinciden, en el espacio de las componentes
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principales, con las coordenadas de los individuos. Los marcadores columna serán

las proyecciones de los ejes originales en este mismo espacio y se pueden de�nir

como: K(S) = V(S). La calidad de representación en este tipo de grá�co es mejor en

�las que en columnas.

GH – Biplot Con 
 = 0, y también denominado CMP-Biplot. Los marcadores de las �las

pueden de�nirse comoG(S) =
√
(I − 1)U(S), cuya distancia se aproxima a la distancia

de Mahalanobis en el espacio multidimensional con baja calidad de representación.

Las coordenadas de las columnas H(S) = 1√
(I−1)

�(S)V(S) son las cargas de un modelo

de Análisis Factorial si los datos están estandarizados. Las varianzas y covarianzas

entre las variables se aproximan de forma que las correlaciones entre las variables

correspondan con los cosenos de los ángulos entre ellas y la variabilidad a través

de la longitud del vector.

SQRT – Biplot Cuando 
 = 1/2 el biplot obtenido no está relacionado con las técnicas

más conocidas. Los marcadores �la son U(S)�1/2(S) y los marcadores columna como

V(S)�1/2(S) . La calidad de representación de las entradas de la matriz de datos se man-

tiene.

3.2.2. HJ-Biplot

Los biplots clásicos permiten la representación simultánea de las �las y las columnas

de una matriz, sin embargo, la calidad de representación de �las y columnas no es la

misma ya que cambia en función del tipo de biplot que se esté utilizando. Si se busca que

la representación simultánea mantenga la calidad de individuos y variables, Galindo-

Villardón (1986) propone el HJ-Biplot, que es una representación simétrica tal y como se

de�ne en el Análisis de Correspondencias.

Para una matriz de datosX, un HJ-Biplot es una representación grá�ca multivariante

cuyos marcadores �la serán identi�cados con la matriz J y los marcadores columna por

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

en 3.2, los marcadores se de�nen de la siguiente forma:

J(S) = U(S)�(S), (3.5)

H(S) = V(S)�(S). (3.6)

Como tanto los marcadores �la como los marcadores columna comparten los valores

propios, se realizará la representación sobre el mismo sistema de referencia.

3.2.3. Biplot general de predicción

Es de sobra conocido que una factorización dada de una matriz X ≈ ABT de�ne un

biplot para X (Gabriel, 1971; Gower y Hand, 1995). Normalmente, la factorización está

relacionado con las PCA y la DVS de forma que la factorización, en dimensión reducida

(dos o tres), produce la mejor aproximación de X de bajo rango (Gabriel, 1971; Gower y

Hand, 1995), aunque sería posible utilizar factorizaciones distintas de la DVS. Las �las

de A y B se pueden usar como marcadores para los individuos y las variables de X,

respectivamente, en una representación grá�ca (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

xij ≈ aT ibj = Proj (ai/bj)⊗ ∥ bj ∥, (3.7)

en la representación biplot, donde ⊗ es la proyección con signo.

Fundamentalmente, la interpretación consiste en proyectar cada punto �la sobre la

dirección del vector que representa una variable. Para facilitar la interpretación, las va-

riables se pueden complementar con escalas graduadas para obtener los valores apro-

ximados de las entradas de la matriz (xij). Las proyecciones de todas las �las sobre las

variables darán los valores esperados así como una aproximación del orden de todos los

valores de las �las en la variable. Los marcadores para las escalas graduadas son fáciles de
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obtener: para los marcadores para un valor particular de �, en la dirección de bj , buscare-

mos un punto (x, y) que prediga � en dicha dirección y que veri�que que � = bj1x + bj2y .

Luego obtendremos

x = � bj1
b2j1 + b2j2

; y = � bj2
b2j1 + b2j2

. (3.8)

La aproximación biplot permite la exploración de las principales características de

los datos. Las propiedades de la aproximación de la matriz no depende de la elección de

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

dores sí lo hacen, como se ha descrito anteriormente.

Una representación biplot típica con escalas para cada variable se puede observar en

la �gura 3.1. Se han utilizado los datos de los trabajos Hand et al. (1993); Gabriel (1981).

Figura 3.1: Biplot de predicción con marcadores de escala para datos del consumo de proteínas en los países

Europeas
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Si X̂ son los valores esperados del biplot en dimensión reducida X̂ = ABT , la bondad

de ajuste para la matriz completa se mide con el porcentaje de variabilidad recogida por

la predicción, es decir

�2 = tr (X̂
TX̂)

tr (XTX) . (3.9)

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 �las o columnas

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

El ajuste para las columnas se encuentra en el vector

�2(C) = diag (X̂TX̂) ÷ diag (XTX) , (3.10)

donde ÷ signi�ca la operación elemento a elemento. El vector �2(C) contiene el R2 de la

regresión para cada variable enX en las dimensiones deA. Esto será denominado calidad

de representación 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 serán usados para identi�car las variables más relevantes pa-

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

La bondad de ajuste para las �las es

�2(R) = diag(X̂X̂
T
) ÷ diag (XX

T) . (3.11)

El vector �2(R) contiene los cosenos de los ángulos formados por los vectores represen-

tando a un individuo en el espacio de alta dimensión y su proyección en baja dimensión.
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Los cosenos al cuadrado también pueden ser interpretados como la calidad de represen-

tación de las �las y usarlo para identi�car que dimensiones son útiles para diferencias a

un individuo (�la) del resto. Los individuos con valores bajos generalmente se encontra-

rán cerca del origen.

Hasta ahora se ha descrito al denominado "biplot de predicción", ya que pretende

aproximar o predecir las entradas originales de la matriz de partida. Los biplots clásicos

basados en la DVS son los ejemplos más comunes de biplot de predicción.

3.2.4. Biplot de interpolación

Existe otro tipo de biplot de interés en este documento, el biplot de interpolación. Es-

te tipo de grá�cos permitirá la proyección de nuevos individuos adicionales en el biplot

empleando un conjunto de valores de los predictores. Será de gran utilidad para los ca-

pítulos 5 y 6 en los que buscaremos predecir la matriz Y a partir de los predictores de X.

A partir de las puntuaciones del biplot, será posible interpolar un nuevo punto y luego

predecir las respuestas.

Volvemos a partir de una factorización dada de la matriz X ≈ ABT que de�ne un

biplot para X. Si BTB = I, tendremos que

A = XB. (3.12)

Supongamos que tenemos una nueva observación x = (x1,… , xJ ). Podemos proyectar

la nueva observación sobre el biplot con

a = xTB =
J

∑
j=1

xjbj . (3.13)

Es una suma ponderada de los vectores bj usando los valores observados xj como

ponderación. La interpretación grá�ca de la interpolación se puede observar en la �gura

3.2. La suma de los vectores se calculará multiplicando el centroide por el numero de

puntos. Se puede ver un ejemplo en Gower y Hand (1995).
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Figura 3.2: Biplot de interpolación con tres variables

Las direcciones serán las mismas que en el biplot de predicción, pero las escalas serán

diferentes. Los marcadores para un valor �jado �, estará ahora en el punto (x, y), con

x = � bj1; y = � bj2. (3.14)

El JK-Biplot descrito antes sería especialmente últil para colocar este tipo de escalas

de interpolación.
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3.3. Biplot Logístico

Tanto los biplots clásicos, descritos en la sección 3.2.1, como el HJ-biplot, descrito en

la sección 3.2.2, suponen implícitamente que la relación entre las variables observadas

y las componentes es lineal. Si las variables observadas son de tipo binario, 0 cuando la

característica se encuentra ausente y 1 cuando está presente, estas representaciones no

son óptimas de la misma manera que una regresión lineal no captura bien la relación

con una respuesta binaria.

Diversos autores han desarrollado alternativas para el análisis de datos binarios ba-

sándose 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 vías; en ese mismo año, Blazquez-Zaballos

(1998) propone la utilización de regresiones generalizadas alternadas para estimar las

respuestas dicotómicas. 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 más extendida para el análisis de datos categóricos (en particular, binarios)

es el Análisis de Correspondencias Múltiples (MCA) y se considera como una forma par-

ticular de biplot para matrices binarias. La teoría completa del MCA en relación con los

biplots fue desarrollada por Gabriel (1995) y Gower y Hand (1996), que propusieron las

denominadas "regiones de predicción" como extensión de las lineas de predicción de los

biplots clásicos. Los modelos de MCA se basan en la idea de homogeneidad o de cuanti-

�cación

En los denominados biplot logísticos, Vicente-Villardon et al. (2006) realiza una pro-

puesta en la que la relación entre las variables observadas y las dimensiones es logística.

Está relacionada con métodos psicométricos como la teoría de respuesta al ítem o los

32



CAPÍTULO 3. REPRESENTACIONES BIPLOT

rasgos latentes. En el artículo 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 Regresión Logística en

el caso de que haya separación, es decir, que para alguna de las variables binarias, los

individuos que presentan presencia de la característica estén separados completamente

(por un hiperplano) de los que presentan ausencia, en la representación �nal.

Demey et al. (2008) proponen un nuevo algoritmo que combina el Análisis de Coor-

denadas Principales, el Análisis de Cluster y la Regresión Logística para la realización de

este tipo de biplots. El resultado es denominado biplot logístico externo ya que se trata de

una aproximación en dos pasos (Coordenadas Principales para los individuos y Regresio-

nes Logísticas para las variables) en lugar de obtener los marcadores de �las y columnas

simultáneamente. Esta simpli�cación del procedimiento permitía evitar el problema de

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

Recientemente, Babativa-Márquez y Vicente-Villardón (2021) han propuesto un al-

goritmo que optimiza el ajuste de los parámetros empleando el algoritmo de gradiente

conjugado no lineal o de mayorización-minimización.

En un artículo relacionado con esta tesis, Vicente-Gonzalez y Vicente-Villardon (2022)

proponen una generalización del algoritmo NIPALS para datos binarios, más e�ciente

que el procedimiento original, en la que se obtienen las componentes de manera recur-

siva usando el método del gradiente.

3.3.1. Biplot Logísitico Clásico

Sea X una matriz I × J de datos binarios en la que se han medido J variables (o

características) binarias en I individuos. Y sea �ij = E (xij) la probabilidad esperada que

el individuo i tiene en la característica (variable) j. Si tenemos un modelo bilineal de la

forma
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�ij =
e(bj0+∑s bjsais)

1 + e(bj0+∑s bjsais) , (3.15)

donde ais y bjs , (i = 1,… , I ; j = 1,… , J ; s = 1,… , S) son los parámetros del mismo, éstos

se pueden usar como marcadores para las �las y las columnas de X, respectivamente,

de una forma similar a como hacíamos en la sección anterior. La ecuación (3.15) es una

generalización del modelo bilineal utilizando la función de enlace logit

logit(�ij) = bj0 +
S
∑
s=1

bjsaij = bj0 + a′ibj .

En forma matricial,

logit(�) = 1IbT0 + ABT . (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 geometría es muy

similar al caso lineal. Los cálculos son similares a los realizados en los casos previos, pero

añadiendo la constante. El marcador para cualquier valor de probabilidad p, es el punto

(x, y) que predice p en la dirección de �j = (bj1, bj2), que es

y = bj2
bj1
x.

La predicción también veri�ca que

logit(p) = bj0 + bj1x + bj2y.

Luego, obtenemos

x = (logit(p) − bj0) bj1
b2j1 + b2j2

; y = (logit(p) − bj0) bj2
b2j1 + b2j2

.
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El punto en la dirección �j que predice 0, 5 (logit (0, 5) = 0), es

x = −bj0bj1
b2j1 + b2j2

; y = −bj0bj2
b2j1 + b2j2

.

El punto que predice 0,5 siempre sería el origen si restringimos la intersección a 0.

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

marcadores de probabilidades equidistantes no son necesariamente equidistantes en el

grá�co.

Un biplot logístico típico con escalas graduadas para las variables se encuentra en la

�gura 3.3.

Figura 3.3: Representación de biplot logístico típico con escalas graduadas para variables binarias. Los

datos usados para el biplot serán los del ejemplo de la sección 6.6
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Para simpli�car la representación, a veces usamos la versión reducida de las esca-

las de predicción situando una �echa desde el punto de predicción 0,5 hasta el punto

de predicción 0,75. Proporciona la dirección de incremento de las probabilidades e in-

formación sobre la discriminación; las �echas cortas generalmente indican mayor poder

de discriminación para explicar la variable representada. Una representación típica del

biplot logístico con �echas, es posible observarla en la �gura 3.4.

Figura 3.4: Representación del biplot logístico típico con �echas para variables binarias. Los datos usados

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

Necesitamos una medida de predictividad (o calidad de representación) 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 R2 como las medidas de Cox-Snell

o Nagelkerke). Es fácil ver si �jamos las coordenadas de la �la a y la variable j, la ecua-

ción (3.15) de�ne una Regresión Logística para esa variable.

Usaremos las probabilidades esperadas en la ecuación (3.15) para las predicciones

en el caso habitual, es decir, predecimos presencia (x̂ij = 1) si �ij ≤ 0, 5 y ausencia si
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(x̂ij = 0). De otra forma, obtenemos una matriz binaria esperada X̂ = (x̂ij). Una medi-

da de bondad de ajuste general podría ser el porcentaje de correctamente clasi�cados

(predicciones). Calculando los porcentajes para cada �la 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 capítulo sean útiles, es necesario que

exista al menos un software que permita realizar tanto los cálculos como las representa-

ciones grá�cas. 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 sección

dedicada al biplot o que se han desarrollado especí�camente para ello. En esta sección

recogeremos algunos de los más importantes y que están siendo más utilizados en la

actualidad.

3.4.1. Software de uso general

Dentro de los software de uso general que están ampliamente extendidos, SPSS, SAS

Minitab16 o STATA contienen un apartado especí�co para realizar este tipo de técnicas,

aunque en todos los casos contiene únicamente los biplots clásicos.

IBM SPSS Statistics (IBM Corp., 2021)

Para realizar un Análisis Biplot dentro de este software será necesario realizar en

primer lugar el análisis que denominan "Análisis de componentes principales categórico

(CATPCA)". Este análisis se encontrará dentro del menú de Reducción de dimensiones,

Escalamiento óptimo; dentro, deberá ser elegido el biplot en el apartado de grá�cos, el

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

Este programa contiene varias opciones para la realización de cuatro tipos de biplot,

los tres biplots clásicos y el biplot de covarianza (biplot-COV). Las opciones que presenta

este software son las siguientes:

Una opción es usar el menú PROC PRINQUAL del software SAS/STAT para crear

el biplot COV.

Con la licencia para el software SAS/GRAPH y para el software SAS/IML es posible

usar la macro %BIPLOT de Michael Friendly empleando la opción OUT = en ella.

Es posible crear una versión más moderna empleando PROC SGPLOT.

Otra opción es realizar los cálculos matriciales con SAS/IML para obtener las coor-

denadas de los marcadores y vectores. A continuación, se empleará el módulo de

biplot para realizar la representación grá�ca.

Por último, es posible utilizar el módulo WriteBiplot para realizar los cálculos y

PROC SGPLOT para crear el biplot.

Minitab16 (LLC, 2022)

En el caso de Minitab, igual que ocurría en SPSS, debemos realizar un Análisis de

Componentes Principales, y a continuación, en el menú de grá�cos que se encuentra

dentro del análisis anterior, será necesario seleccionar la grá�ca de doble proyección.

STATA (StataCorp, 2021)

En el software STATA la función biplot será utilizada para hacer este tipo de re-

presentaciones grá�cas. La función se encuentra en el menú de estadísticos, dentro del

apartado de estadística multivariante.

3.4.2. Software: Paquetes Comerciales

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

tipos de biplots, se han creado recientemente otros paquetes comerciales que amplían el
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número de representaciones grá�cas que se pueden realizar.

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

it, que serán descritos a continuación.

GGE-Biplot (Yan y Kang, 2006)

En este software, además de los biplots clásicos, se pueden construir otros biplots

como el AMMI biplot, el GGE biplot (genotipo-ambiente), biplot de expresión génica,

biplot QTL de mapeo, etc.

Este software está orientado al ámbito de la Agronomía, pero puede ser utilizado en

cualquier ámbito.

MultiVariate Statistical Package (Kovach, 1999)

Este software se especializa en la realización de Componentes Principales, Coorde-

nadas Principales y Análisis de Correspondencias. Dentro de sus funciones se encuentra

la posibilidad de realizar representaciones biplot con los resultados obtenidos.

Para elaborar una representación biplot en este programa será necesario represen-

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

El campo que utiliza este software por excelencia es el ámbito de la Ecología.

Statgraphics (Inc. Statgraphics Technologies, 2020)

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

nexión con R y con Python desde su interfaz grá�ca.
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Incorpora un gran número de técnicas univariantes y multivariantes entre sus me-

nús. En este caso es de interés destacar el Análisis de Componentes Principales ya que a

partir de ella realizaremos las representaciones grá�cas que estamos estudiando.

Para construir el biplot en este software debemos seleccionar, dentro del menú Avan-

zado, los Métodos Multivantes, y a continuación Componentes Principales y las opciones

avanzadas de los grá�cos.

Este software dará la posibilidad de realizar grá�cos en 3D.

PC-ORD (James Grace y Hatch, 2018)

Uno las características 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 más utilizadas dentro del campo de la Ecología. Entre las funciones disponibles

dentro del paquete se encuentra un menú para realizar diferentes tipos de biplots. Este

software también incluye la posibilidad de realizar GGE biplots.

CANOCO (Šmilauer, 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 Análisis Canónico de Correspondencias,

sin embargo en la actualidad contiene un gran número de análisis multivariantes que

pueden realizarse, incluyendo la realización de biplots dentro de su ventana de visuali-

zación de los datos.
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El campo en el que más se utiliza este software es el ámbito de la Ecología.

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

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

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

Este complemento aporta a las hojas de cálculo de Excel la posibilidad de realizar téc-

nicas estadísticas más complejas, construcción de modelos, control de calidad o métodos

de validación entre otras.

Las técnicas de mayor interés en este capítulo son las de Análisis Multivariante, con-

cretamente las relacionadas con la realización de Análisis de Componentes Principales,

ya que dentro de este menú se puede encontrar un menú que permite la representación

biplot de las variables de estudio.

3.4.3. Software Paquetes Libres

Los paquetes comerciales, debido al costo, no siempre son las opciones óptimas pa-

ra crear los biplots. Además, en muchos de ellos, están cerrados a la incorporación de

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

De la misma forma que se crean los paquetes comerciales, se han ido desarrollando

algunos paquetes libres que sí que contienen más alternativas, desde complementos de

Excel, software propio o paquetes de R. A estos últimos les dedicaremos una sección di-

ferenciada, la sección 3.4.4.

En esta sección 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 construcción de este

tipo de representaciones grá�cas.

Para utilizarla será necesario instalar la macro correspondiente y abrir, dentro de los

Complementos, la opción Biplot. A continuación, deberemos elegir la Descomposición

en Valores Singulares, seleccionar los datos de análisis y sus correspondientes etiquetas,

y elegir el método de cálculo y las transformaciones. Por último, aparecerá la ventana

para la realización del Biplot que contiene las características del grá�co y, en el escalado,

es posible elegir entre los biplots clásicos para realizar la representación.

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

más información.

ViSta The Visual Statistics System (Young, 1990)

Este software ha sido desarrollado como una forma de representar grá�camente da-

tos creando visualizaciones dinámicas.

No se ha actualizado desde hace tiempo, sin embargo contiene un apartado que per-

mite realizar biplots dentro de las representaciones grá�cas de las Componentes Princi-

pales de los Análisis Multivariantes creados en el Software.

Brodgar (Highland Statistics Ltd., 2017)

Para el uso de este software será necesario tener instalado R ya que lo usará como

compilador. Son programas separados, aunque existe una versión para R. Las funciones

en ambos casos son mayoritariamente las mismas, sin embargo hay algunas más dentro

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

niendo que renovar el código de licencia de forma anual.

Este paquete contiene un gran número de análisis, tanto univariantes como multiva-

riantes, que se pueden realizar a través de su interfaz grá�ca.

Por defecto, Brodgar realizará 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 está asociado a Matlab, sin embargo, a diferencia del caso anterior, no

es necesario haber descargado Matlab para poder operar con él si se realiza la descarga

completa. También existe una versión dentro de R y una versión integrada dentro de

Matlab.

El paquete descargado, en este caso, contiene código menos actualizado y un menor

número de técnicas que el paquete de R. Su interfaz grá�ca está 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 número de técnicas multivariantes y todas ellas presentadas en forma

de Biplot, entre ellas es posible destacar el Análisis de Componentes Principales, el Aná-

lisis Factorial, el Unfolding o el STATIS-ACT.

De los programas presentados, este es el único que contiene los biplots logísticos co-

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

R es otro software donde podemos realizar un gran número de biplots, será el que

emplearemos en los grá�cos de este trabajo.

Al tratarse de un software libre, se encuentran multitud de paquetes que permiten

realizar este tipo de representaciones grá�cas. Los autores de cada paquete incluyen los

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

La mayoría de los paquetes presentados a continuación es posible encontrarlos en el

repositorio CRAN.

stats

El paquete de estadística básico de R contiene una función ("biplot") que permite

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

multibiplotGUI (Librero et al., 2022)

Este paquete contiene una interfaz grá�ca que permite realizar un biplot asociado al

Análisis Factorial Multiple.

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

biplotbootGUI (Librero et al., 2019)

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

clásicos para obtener las regiones de con�anza a través de una interfaz grá�ca de R.

Con esta interfaz también es posible realizar los cálculos del Clustering Disjoint Bi-
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plot así como el Análisis 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 comparación de dos genotipos en todos los

ambientes sometidos a estudio, así como establecer la relación 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 grá�ca de este paquete por

compatibilidad con las versiones más recientes.

ade4 (Dray et al., 2022)

El paquete desarrollado por el Laboratorio de Biometría y Biología Evolutiva (UMR

CNRS 5558) de la Universidad de Lyon contiene un conjunto de funciones que permiten

analizar datos Ecológicos y Ambientales utilizando métodos de tres vías.

Entre la multitud de funciones que se pueden encontrar en este paquete, encontra-

mos diversas representaciones grá�cas, una de ellas son los biplots presentados en este

capítulo. Utilizando la función "scatter" haremos una representación básica. Existen

funciones dentro del paquete para realizar biplots asociados a los mapas factoriales de

diferentes Análisis de Correspondencias, a un PLS con el algoritmo NIPALS o a un Aná-

lisis de Coordenadas Principales.

vegan (Oksanen et al., 2017)

Este paquete también está diseñado para los análisis ecológicos. Contiene un gran

número de técnicas de gran utilidad en este campo.

45



CAPÍTULO 3. REPRESENTACIONES BIPLOT

Este paquete contiene, igual que el anterior, varias funciones que permiten realizar

representaciones biplot. Estos biplots estarán asociados fundamentalmente al Análisis

Canónico de Correspondencias y al Análisis de la Redundancia.

BiplotML (Babativa-Márquez, 2020)

El paquete BiplotML, de reciente creación, será utilizado para realizar representacio-

nes de biplots logísticos.

Aunque en este documento se ha descrito la forma tradicional de calcular los pará-

metros, este paquete implementa nuevas metodologías que optimizan la estimación de

los parámetros del modelo y construye los Biplot Logísticos a partir de ellos.

MultBiplotR (Vicente-Villardon, 2021)

Como ya habíamos mencionado anteriormente, este paquete es una versión mejora-

da de la interfaz grá�ca desarrollada en Matlab y contiene un mayor número de recursos

que el paquete libre de partida.

Este paquete contiene varias técnicas multivariantes desde una perspectiva de bi-

plot. Son muchos los análisis que se incluyen en este paquete, desde innovaciones hasta

técnicas clásicas. Algunos de ellos son los Biplots clásicos, HJ-Biplot, Biplots canónicos,

MANOVA Biplots, Análisis de Correspondencia, Análisis de Correspondencia Canóni-

co, STATIS-ACT canónico, Biplots logísticos para datos binarios y ordinales, Despliegue

multidimensional, Biplots externos para el Análisis de Coordenadas Principales o el Es-

calado Multidimensional, entre muchos otros.

46



CAPÍTULO 3. REPRESENTACIONES BIPLOT

3.5. Ejemplo biplot logístico

A lo largo de los capítulos restantes, como ya se indicaba en el titulo del documento

"Generalización del biplot logístico para dos o más matrices de datos", el biplot logístico va

a tener especial relevancia. Por ello, a pesar de que los contenidos desarrollados en este

capítulo no contienen nuevas contribuciones, en esta sección se va a incluir un ejemplo

que ilustre los conceptos desarrollados a lo largo del mismo sobre este tipo de represen-

taciones grá�cas.

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 algún tiempo, se ha destacado la discriminación

de género en el ámbito laboral y han sido muchos los autores que durante los últimos

años 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 ámbito de la estadística y el análisis de datos existen un gran número

de mujeres con vocaciones tempranas en este tipo de ámbitos.

En este ejemplo proponemos el análisis de la situación actual, provocada por la pan-

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

mayoría de edad.
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Base de datos

Utilizaremos una encuesta del CIS (Centro de Investigaciones Sociológicas) llamada

“Efectos y consecuencias del coronavirus”. Inicialmente se planteo utilizar la encuesta

número III realizada entre el 11 y el 16 de diciembre de 2020, pero �nalmente se ha deci-

dido utilizar datos más recientes, los resultados de la encuesta número IV realizada entre

el 14 y el 29 de mayo de 2021.

Se ha encuestado a 3200 personas mayores de edad de toda España, utilizando un

muestreo estrati�cado en función del número de habitantes de las comunidades y ciuda-

des autónomas obteniendo una muestra �nal de 3008 individuos. La encuesta se realizó

de manera telefónica a todos ellos.

Se obtienen 189 variables de resultados reales y más de 80 variables añadidas 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 continuará investigando, como observaremos en capítu-

los sucesivos.

Las variables seleccionadas son de tipo binario, es decir, presencia o ausencia de la

realización de un evento. En este caso han sido 5 correspondientes a los hábitos de las

personas entrevistadas sobre ellas mismas, y otros 8 hábitos en relación 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 utilizarán serán:

ComidasFestivos ¿Habitualmente solía/suele Usted comer o cenar en días festivos con

familiares?

Cumpleaños ¿Habitualmente solía/suele Usted asistir a cumpleaños o "santos" de fa-
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miliares?

Eventos ¿Habitualmente solía/suele Usted participar en otras celebraciones familiares

como comuniones, bodas o similares?

Ocio ¿Habitualmente solía/suele Usted asistir a actividades culturales, deportivas y de

ocio?

Videollamadas ¿Habitualmente solía/suele Usted comunicarse por videollamada con

más frecuencia que antes?

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

¿Habitualmente solía/suele Usted ir a visitarles?

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

¿Habitualmente solía/suele Usted hacerles la compra?

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

¿Habitualmente solía/suele Usted acompañarles a hacer gestiones?

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

¿Habitualmente solía/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 solía/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 solía/suele Usted acompañarles al médico, pruebas o análisis?

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

¿Habitualmente solía/suele Usted hablar regularmente por teléfono?

VideollamadasM Con los parientes mayores con los que no convive (al menos uno de

ellos) ¿Habitualmente solía/suele Usted comunicarse con ellos regularmente por

videollamada?
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Las variables correspondientes a los datos previos a la pandemia estarán precedidas por

una "A_", mientras que los del momento en el que se realiza la encuesta que diremos que

son los posteriores serán precedidas por una "D_".

La encuesta completa que se ha realizado se encuentra en el Anexo I.

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

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

Objetivos del ejemplo

Con este ejemplo se plantea:

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

mia para todos los casos de forma conjunta.

1.1. Analizar la relación entre las variables asociadas con los hábitos per-

sonales.

1.2. Presentar la relación entre las variables de los hábitos con las per-

sonas mayores con las que no convive el encuestado.

1.3. Identi�car relaciones generales entre todas las variables.

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

para las mujeres del estudio.

2.1. Analizar la relación entre las variables asociadas con los hábitos per-

sonales.

2.2. Presentar la relación entre las variables de los hábitos con las per-

sonas mayores con las que no convive el encuestado.

2.3. Identi�car 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 la relación entre las variables asociadas con los hábitos per-

sonales.

3.2. Presentar la relación entre las variables de los hábitos con las per-

sonas mayores con las que no convive el encuestado.

3.3. Identi�car relaciones generales entre todas las variables.

Objetivo 4. Comparar el comportamiento de hombres y mujeres en función de las va-

riables seleccionadas para el análisis de los hábitos antes y después de la

pandemia.

4.1. Analizar la relación entre las variables asociadas con los hábitos per-

sonales.

4.2. Presentar la relación entre las variables de los hábitos y de las per-

sonas mayores con las que no convive el encuestado.

Metodología

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

En el primero utilizaremos todos los individuos disponibles, emplearemos como

constante de la penalización Ridge 0,5.

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

la penalización Ridge.

Y en el tercero, y último, solo los hombres con una penalización Ridge de 2.

Todos los análisis serán realizados con el software estadístico 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 logístico utilizando el método del descenso

del gradiente para todos los individuos de forma conjunta. Este grá�co se encuentra en

la �gura 3.5, las variables previas a la pandemia están representadas en color aguamarina

mientras las posteriores se han re�ejado en color salmón.

Figura 3.5: Biplot Logístico para los hábitos antes y después de la pandemia

Para el caso general, podemos destacar que, en cuanto a los hábitos con ellos mis-

mos, antes de la pandemia las respuestas sobre acudir a las comidas en días festivos con

familiares, los cumpleaños y el ocio estaban muy relacionadas. La asistencia a eventos

podría incluirse en este grupo, aunque la relación es un poco menor. La realización de

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

Después de la pandemia, la asistencia a cumpleaños es practicamente independiente

de la participación en actividades culturales, deportivas y de ocio. Este tipo de activida-

des está más relacionado con las comidas en días festivos y las videollamadas, que están
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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 días festivos. Sin embargo, la realización de videollamadas y los cumpleaños

sí que está relacionados, aunque las relaciones no son tan fuertes como habíamos visto

en los parrafos anteriores.

En cuanto a los hábitos en relación con los mayores que no residen en el mismo domi-

cilio que los encuestados, a nivel general, antes de la pandemia las llamadas telefónicas

y la ayuda en sus gestiones a los mayores se encuentran inversamente relacionadas. La

relación de estas llamadas también está inversamente relacionada con las videollamadas

y la realización de tareas para los mayores. Estas llamadas, además, no tienen relación

con si se acompaña a los mayores o no a realizar las compras necesarias. Esta última

variable tampoco está relacionada con las videollamadas a los mayores, las gestiones o

las tareas realizadas. Sin embargo, la variable de las visitas está relacionada tanto con la

variable de hacerles la compra como la de hacerles las tareas domésticas, y no está rela-

cionada con si acompañan 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 realizó la encuesta, a nivel general, se observa que las lla-

madas telefónicas y el ocio con los mayores están estrecha y directamente relacionados.

Sin embargo, ambas tienen escasa relación con la realización de videollamadas o visitas

a los mayores, y tienen una relación inversa con la asistencia a consultas médicas. Es-

tas visitas al médico o pruebas relacionadas son independientes de la realización de las

compras para los mayores y prácticamente independiente de si se realizan videollama-

das con ellos; sí que tienen relación con las realización de visitas a los familiares mayores.

En la relación entre antes y después observamos que las visitas al médico están muy
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relacionadas en ambos casos. Casi todas las variables tienen una relación entre el antes

y el después, excepto las llamadas telefónicas y las visitas que son prácticamente inde-

pendientes.

En cuanto a la relación entre los hábitos personales y los hábitos con las personas

mayores que no conviven con los encuestados, es posible destacar que, antes de la pan-

demia, el ocio, cumpleaños y comidas familiares estaban relacionadas directamente con

la ayuda a las gestiones de los mayores y acompañarles al médico. Estas gestiones están

también relacionadas con la asistencia a eventos, las videollamadas a los mayores y la

realización de tareas domésticas, pero no existe relación 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 realización de la compra para los mayores está estrecha-

mente relacionada con la realización de comidas familiares, el uso general de las video-

llamadas y las videollamadas con los mayores, también tienen relación con las llamadas

telefónicas y el ocio, tanto con mayores como sin ellos, pero son independientes de las

visitas médicas.

La participación en eventos antes de la pandemia está estrechamente relacionada con

las visitas posteriores a los mayores y los cumpleaños 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 relación con el uso de las videollamadas y las comidas familia-

res posteriores a la misma.

Estudiaremos a continuación con más detalle el caso de las mujeres que se recoge en

la �gura 3.6, seguirá el mismo código de colores que el caso anterior.

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

destaca que el uso de las videollamadas tiene una relación directa con las comidas en los
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Figura 3.6: Biplot Logístico para los hábitos antes y después de la pandemia en el caso de las mujeres

días festivos y los cumpleaños. El ocio y los eventos también se encuentran altamente

relacionados.

Después de la pandemia, todos los hábitos personales están muy relacionados, asis-

tencia a eventos, cumpleaños, 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 relación no es muy fuerte, la asistencia a cumplea-

ños y comidas familiares y el uso de las videollamadas están 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 logístico para el caso de las mujeres, observamos que, en los hábitos

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 acompañarlas al médico están estrechamente relacionadas,

así como el realizarles la compra y ayudarles con las gestiones, también se encuentran

relacionadas entre ellas, aunque la relación es mas débil. Es independiente de todas ellas

el realizar actividades de ocio con los mayores. A diferencia del caso general, la realiza-

ción de las compras y las tareas domésticas sí que están relacionadas.

Tras las pandemia, las tareas, las gestiones y el acompañar a las personas mayores

al médico están íntimamente relacionados de forma directa, también se establece una

relación directa con el ocio con mayores, las visitas a estos y el realizarles la compra. La

relación del uso de videollamadas con los mayores será inversa, y con gran importancia,

con el resto de las variables mencionadas.

Las variables de ocio antes y después de la pandemia están inversamente relaciona-

das, el realizar las tareas domesticas a los mayores tienen una pequeña relación inversa

y la realización de la compra a los mayores tiene una pequeña relación directa en los dos

momentos. Las visitas al médico, la visita a los mayores y la realización de las gestiones

son independientes antes y después de la pandemia.

Antes de la pandemia, las variables de uso de videollamadas, de comidas en días fes-

tivos y de cumpleaños están inversamente relacionadas con las visitas a los mayores

y acompañarles a las consultas medicas, y son independientes de la realización de las

tareas domesticas. La participación en actividades de ocio o eventos familiares es inde-

pendiente de las visitas realizadas y de acompañarles al médico.

En el momento de realización de la encuesta, el uso general de las videollamadas está

inversamente relacionado con la realización de las tareas domesticas a los mayores, el

acompañarles a las visitas médicas y el ayudarles en la realización de gestiones, sin em-

bargo, está estrecha y directamente relacionado con las llamadas telefónicas y videolla-

madas con los mayores. La participación en eventos familiares, cumpleaños, actividades

de ocio y comidas en días festivos está relacionada de forma directa con la participación
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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 realización de las tareas

domésticas de estos, acompañarles al médico, ayudarles con las gestiones y hacerles la

compra.

En la relación entre antes de la pandemia y después de esta se puede observar que,

tanto la participación en actividades de ocio como la asistencia eventos familiares, son

independientes. La relación entre la participación en cumpleaños, comidas en días festi-

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

En los hábitos con las personas mayores podemos destacar que las videollamadas y

las llamadas telefónicas antes de la pandemia, en el caso de las mujeres, están directa-

mente relacionadas con las posteriores a esta. El prestar ayuda para la realización de las

gestiones, acompañar a los mayores al médico, realizarles visitas y hacerles la compra

antes y después de la pandemia son independientes. Además, la realización de las tareas

domésticas en los dos momentos que se han preguntado están inversamente relaciona-

das.

El uso habitual de videollamadas antes de la pandemia está muy relacionado con la

participación en cumpleaños, comidas en días festivos, eventos familiares y actividades

de ocio en el momento en el que se realizó 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 participación en cumpleaños,

comidas en días festivos, eventos familiares y actividades de ocio en el momento en el

que se realizó la encuesta. Además, podemos destacar que aquellas mujeres que antes de

la pandemia realizaban la compra o las gestiones con los mayores están inversamente re-

lacionadas con las situaciones planteadas anteriormente (cumpleaños, 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 realizó la encuesta realizan las tareas domesticas, las gestiones y acompañan a
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las personas mayores a las consultas médicas.

Para �nalizar, en el grá�co 3.7, analizaremos el caso de los hombres del estudio man-

teniendo los mismos colores que en los casos anteriores.

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

Para los hombres, entre sus hábitos personales destaca una relación directa y bastan-

te fuerte entre el uso habitual de videollamadas, la participación en actividades de ocio y

en cumpleaños, y, aunque la relación es menor, con la asistencia a eventos familiares. La

participación en comidas en los días festivos es independiente del uso habitual de video-

llamadas, tiene una relación directa, aunque débil, con la participación en cumpleaños y

una relación inversa con la asistencia a eventos familiares.

En cuanto a los hábitos personales de los hombres en el momento en el que se reali-

zó la encuesta, se puede observar que la participación en cumpleaños, comidas en días

festivos, eventos familiares y actividades de ocio están muy relacionadas entre ellas de

58



CAPÍTULO 3. REPRESENTACIONES BIPLOT

forma directa, e inversamente relacionadas con la realización habitual de videollamadas.

La asistencia de comidas en días festivos antes de la pandemia se encuentra muy rela-

cionado con su participación en cumpleaños, comidas en días festivos, eventos familiares

y actividades de ocio después de la pandemia. Sin embargo, estas situaciones son inde-

pendientes de la realización de videollamadas habitualmente, la asistencia a cumpleaños

y actividades de ocio antes de la pandemia. Otra de las relaciones que destacan en este

grá�co es que, en los hombres, la asistencia a eventos familiares antes de la pandemia

está muy relacionada, de forma directa, con el uso de las videollamadas regularmente

después de la pandemia.

En cuanto a los hábitos 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 están directa y estrechamente relacionadas y son independientes de las activi-

dades de ocio realizadas con los mayores. La variable de ocio con los mayores está muy

relacionada con las visitas y la asistencia a las comidas familiares, las consultas médicas,

acompañarles en la realización de gestiones y la ayuda en las tareas domesticas de forma

directa. Además, estas cuatro últimas variables mencionadas tiene una relación directa

y muy fuerte entre ellas, y están relacionadas de forma inversa y débil con las llamadas

telefónicas 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 relación directa existente entre ellas, y las videollamadas y

las llamadas telefónicas otro por el mismo motivo, entre estos dos grupos se establece

una relación fuerte e inversa. Con el resto de los hábitos con los mayores, que tienen

una fuerte relación 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 relación de las llamadas y las videollamadas antes y después de la pandemia están
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directa e íntimamente 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 relación no muy fuerte e inversa en los dos momentos

de estudio y en las visitas a estas personas una relación directa que tampoco es demasia-

do fuerte. Cabe destacar que la realización 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 relación entre los hábitos personales y los hábitos 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 realización de las gestiones, las

tareas domésticas, la compra y la asistencia a consultas médicas con los mayores antes

de la pandemia, y su relación con el ocio con las personas mayores y las visitas a estas

tienen una relación muy débil, directa en el primer caso e inversa en el segundo. Ade-

más observamos que antes de la pandemia las videollamadas habituales, las actividades

de ocio personal y los cumpleaños están inversa y estrechamente relacionados con las

visitas a los mayores, y que la realización de actividades de ocio con los mayores y las

comidas en días festivos se relacionan de esta misma forma.

En el momento en el que se realizó la encuesta, el uso habitual de videollamadas

está muy relacionado, en el caso de los hombres, con la realización de videollamadas y

llamadas telefónicas a los mayores, y por lo tanto, igual que ocurría en los hábitos 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-

tán relacionadas de forma directa con el ocio personal, las comidas en días festivos, los

cumpleaños y los eventos familiares. Estos hábitos personales, además, se observa que

no están relacionados con las tareas domésticas realizadas para los mayores, así como la

realización de la compra, las consultas médicas, o la ayuda a los mayores para la realiza-

ción de gestiones.
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Por último, podemos destacar que el uso habitual de videollamadas y la participación

en actividades de ocio y en cumpleños están fuertemente relacionadas de forma inversa

con la realización de la compra a los mayores, acompañarles a consultas médicas, ayu-

darles en la realización de gestiones o hacerles las tareas domésticas. También es posible

destacar que existe una relación inversa entre la asistencia a eventos antes de la pande-

mia y la realización de visitas o actividades de ocio con los mayores en el momento de

realización de la encuesta.

Conclusiones del ejemplo

Los hábitos personales antes de la pandemia tenían un comportamiento similar,

mientras que se dispersan después de la pandemia.

En los hábitos con las personas mayores ocurre al contrario que con los hábitos

personales, estaban dispersos mientras que tras la pandemia se agrupan de dos

en dos, las llamadas telefónicas con el ocio, la realización de la compra con las

videollamadas y las visitas con las consultas médicas.

Se observa que, a nivel general, las variables de acompañar a las consultas médicas

a los mayores antes y después de la pandemia están íntimamente relacionadas de

forma directa. Y la variable asociada a las llamadas telefónicas antes de la pandemia

presenta un comportamiento opuesto al del resto de las variables en casi todos los

casos.

Los hábitos personales de las mujeres antes y después de la pandemía tienen una

relación directa, aunque cabe destacar que la relación es más estrecha en los hábi-

tos posteriores a la pandemia que los anteriores.

En los hábitos 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 realizó la encuesta. Las llamadas tele-
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fónicas y las videollamadas a los mayores tienen un comportamiento diferente al

resto de hábitos, su relación con ellos es fuerte, pero inversa, y están muy relacio-

nadas antes y después de la pandemia.

A nivel general destaca que, antes de la pandemia, los hábitos personales de las

mujeres estaban inversamente relacionados de los hábitos con sus mayores. Sin

embargo, en el momento de la realización de la encuesta son independientes los

hábitos personales y la mayor parte de los hábitos con los mayores. Existe una re-

lación inversa entre las variables que miden la participación en eventos familiares

y actividades de ocio antes de la pandemia con la mayor parte de los hábitos con

los mayores tras la pandemia.

En el caso de los hábitos personales de los hombres antes de la pandemia se obser-

va que están muy relacionadas de forma directa las videollamadas, las actividades

de ocio y la asistencia a cumpleaños; la relación con el resto de las actividades es

menor, pero también directa. También cabe destacar que están inversamente re-

lacionadas la asistencia a eventos familiares y a comidas en días festivos. Tras la

pandemia los hábitos están muy relacionados de forma directa entre sí y con las

comidas en días festivos antes de la pandemia, excepto las videollamadas que se

comporta de forma opuesta, y está muy relacionada con los eventos familiares an-

tes de la pandemia. Todos los hábitos después de la pandemia son independientes

de las videollamadas, las actividades de ocio y los cumpleaños antes de la pande-

mia.

Las videollamadas y llamadas telefónicas antes y después de la pandemia, igual

que en el caso de las mujeres, están muy relacionadas de forma directa, tanto an-

tes como después de la pandemia y entre ellas, excepto las videollamadas y llama-

das telefónicas 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.

La realización de las tareas, las compras, las gestiones y las consultas médicas con
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los mayores después de la pandemia están inversamente relacionadas con el uso de

las videollamadas, las actividades de ocio y los cumpleaños de los hombres antes

de la pandemia.

En los hábitos personales vamos a destacar que en el biplot de las mujeres están

muy relacionadas las variables de la realización de actividades de ocio antes de la

pandemia y las videollamadas durante la misma, mientras que en los hombres la

relación es débil.

La relación 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 relación 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 sí que es importante destacar

que todas las demás variables de tareas realizadas para los mayores en el caso de las

mujeres también son independientes o no tienen una relación muy fuerte, mientras

que en el caso de los hombres están muy relacionadas. Además, es llamativo, tam-

bién en el caso de los hombres, que las personas que antes hacían las visitas ahora

realizan las tareas del hogar. Cabe destacar que las llamadas telefónicas antes de

la pandemia están 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 están relacionadas de forma directa, la relación es

más débil. Podríamos 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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Capítulo 4

MANOVA basado en distancias

Notación

I : Número de individuos.

J : Número de variables predictoras.

Q : Número de variables respuesta.

K : Número de grupos en los que se dividen los individuos.

X(I×J ) : Matriz de variables explicativas o matriz de diseño con I individuos y J va-

riables.

Y(I×Q) : Matriz de variables respuesta con I individuos y Q variables.

B(J×Q) : Matriz que contiene los parámetros de regresión desconocidos.

0 : Vector de ceros.

� : Matriz de covarianzas común.

B̂(J×Q) : Matriz de parámetros de la regresión estimados.

C(V ×J ) : Matriz de rango V de combinaciones lineales de las columnas de X con V
�las y J columnas.

M(Q×W ) : Matriz de rango W de combinaciones lineales de las columnas de Y con Q
�las y W columnas.


 : Estimador de varianza mínima.

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 hipótesis nula.

a : Vector no nulo para los contrastes de hipótesis.

� : Nivel de signi�cación.

� : Valores propios.

� : Predictores lineales relacionados con la matriz X.

L : Función de enlace.

�ii′ : Distancia entre el individuo i y el individuo i’.

sii′ : Similaridad entre el individuo i y el individuo i’.

wj : Ponderación para la variable j.

DK : Matriz diagonal que contiene el tamaño muestral de cada uno de los grupos.

Z̄ : Coordenadas canónicas de las medias.

Z : Coordenadas de los individuos en el espacio canónico.

S : Matriz de covarianzas dentro de los grupos.

� : Matriz de distancias entre individuos.

P(I×I ) : Matriz de pertenencia a los grupos.

�̄ : Matriz de distancias dentro de los grupos.

G : Matriz de productos escalares.

B : Número de replicas bootstrap.

4.1. Introducción

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 �cticias 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 relación entre ambos conjuntos, sino también la posible signi�cación de las diferencias

entre grupos basándose en la partición 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 comparación de más de dos grupos, está ampliamente

extendido el uso del Análisis 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 erróneas; solo si todas las comparaciones son independientes es posible

controlar el riesgo Tipo I y si ninguna de las variables es signi�cativa, es posible que

existan combinaciones de ellas que sí lo sean. En la actualidad, como ya se ha comenta-

do en la introducción, existen un gran número de bases de datos que contienen muchas

variables. Para evitar estos problemas se emplean las técnicas multivariantes, la técnica

más extendida es el Análisis Multivariante de la Varianza (MANOVA). Ambas técnicas

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

Para poder realizar una correcta aplicación del MANOVA es necesario que los datos

sigan una distribución normal multivariante, las matrices de covarianzas deben ser igua-

les y el número de variables debe ser menor que el número de individuos. Debido a la

naturaleza de los datos, es poco probable que se cumplan los tres principios de aplicación

Xu y Cui (2008). Por ello, se han desarrollado diferentes alternativas no paramétricas que

no han sido muy extendidas dentro de la bibliografía especializada. En este capítulo se

presentan dos alternativas de MANOVA basado en distancias, que pueden emplearse

cuando las restricciones del MANOVA no permiten su aplicación.

El Análisis Permutacional Multivariante de la Varianza (PERMANOVA) fue propues-

to por Anderson (2001) como un test no paramétrico que, basándose en distancias, apro-

xima la distribución del estadístico de contraste a través de permutaciones. McArdle y

Anderson (2001) amplió 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 Ecología, disciplina en la que surgió este tipo de análisis.
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Existen diversas técnicas, además del PERMANOVA, que permite la comparación de

los centros de varios grupos. El trabajo de Clarke (1993) donde propone el Análisis de Si-

milaridades (ANOSIM), precursor de la técnicas mencionada en el párrafo anterior, este

autor con algunos colaboradores desarrollan el software PRIMER-e (Clarke et al., 2017)

que contiene ANOSIM y, recientemente, han incluido PERMANOVA. Clarke y Gorley

fueron los autores principales, aunque ahora el número de colaboradores se ha incre-

mentado.

En 1999 proponen como un análisis de distancias para datos estructurales (Gower y

Krzanowski, 1999) que es, fundamentalmente, lo mismo que el PERMANOVA, sin em-

bargo esta técnica está mucho menos extendida debido a que no existe un software es-

pecí�co para realizar su calculo y, probablemente, porque fue publicado en una revista

de Estadística, que tienen menos difusión en los investigadores aplicados. Este test y su

representación grá�ca, como una proyección de los individuos sobre el Análisis 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

Análisis de Permutaciones que emplea muestreo sin reposición Splawa-Neyman et al.

(1990), el Bootstrap Efron (1979) se basa en el remuestreo con reposición. 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 �nalidad y los supuestos establecidos en el diseño de la

investigación.

Para la correcta comprensión de este capítulo es necesario haber revisado los Mo-

delos Lineales del capítulo 4.2, con base en ellos se establece la teoría del Análisis Mul-
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tivariante de la Varianza en la sección 4.3. En la sección 4.4 se resumen algunos de los

cálculos de las distancias que pueden ser utilizados en las técnicas que nos competen

en este capítulo, contiene distancias para variables continuas (sección 4.4.1), distancias

para variables binarias (sección 4.4.2), distancias para variables nominales (sección 4.4.3)

y cómo realizar los cálculos de las distancias cuando las variables son de diversos tipos

(sección 4.4.4). El desarrollo del PERMANOVA se encuentra en la sección 4.5 y el del

BOOTMANOVA en 4.6. Ambas técnicas pueden llevar asociados diferentes grá�cos que

están recogidos en la sección 4.7, como se pueden observar en el ejemplo de la sección

4.9. Todos los cálculos es posible realizarlos con diferentes software también explicados

dentro de este capítulo (sección 4.8).

4.2. Modelos Lineales

Los Modelos Lineales están ampliamente extendidos y son muy usados en la literatu-

ra con aplicaciones en un gran número de campos. La manera más frecuente en la que se

encuentran los Modelos Lineales es la Regresión Lineal Simple, sin embargo, el conjunto

de técnicas que están 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 número de técnicas están englobadas dentro de los Modelos Lineales Gene-

rales. En este capitulo se desarrollará brevemente el Modelo Lineal General Multivariante

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

Hay un gran número 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 dicotómica, caso de especial interés en este docu-

mento.
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Si el conjunto de variables respuesta no sigue una distribución normal multivariante

el Modelo Lineal General no es óptimo. 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 realizará una pequeña descripción del Modelo Lineal Generalizado en el

capítulo 4.2.2.

4.2.1. Modelo Lineal General Multivariante

Partimos de una matriz de variables predictoras X(I×J ) y una matriz de variables res-

puesta Y(I×Q) con J y Q variables, respectivamente, medidas en I individuos. El objetivo

es estudiar la relación 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

ecuación.

Consideremos el modelo

Y = XB + U, (4.1)

donde B(J×Q) es la matriz de parámetros de regresión desconocidos y U es una matriz

de residuales, cada una con media 0 y matriz de covarianzas común�. Esta es la extensión

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

B̂ = (XTX)−1XTY. (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 obtención de las estimaciones no supone una ventaja frente al modelo univariante,

es el contraste del modelo global el que proporciona una mejora en la aproximación mul-

tivariante.

En este tipo de modelos consideraremos la hipótesis de la forma


 = CBM = 0, (4.3)

donde CV ×J y MQ×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 especi�cas de las variables respuestas en la matriz M. En

la forma más clásica del modelo se omite la matriz de contrastes y se toma M = I.


̂ = CB̂M = C(XTX)−1XTYM, (4.4)

es el estimador de varianza mínima de 
.

Se pueden de�nir

R = C (XTX)−1CT, (4.5)

E = MTYT [I − X(XTX)−1XT ]YM, (4.6)

y

H = MTYTX(XTX)−1CT [C(XTX)−1CT ]−1C(XTX)−1XTYM = 
̂TR−1
̂. (4.7)

Donde R está 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 hipótesis.

Es posible contrastar la hipótesis (4.3) con el principio de unión-intersección de Roy

(1953). Si y solo si las hipótesis univariantes 
a = CBMa = 0 se veri�can para todos los
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vectores no nulos a, la hipótesis multivariante es verdadera.

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

F (a) = (I − J )V
aTHa
aTEa .

Aceptamos la hipótesis multivariante (4.3) para un nivel � si

⋂
a
[F (a) ≤ F� ;V ,I−J ],

para todo a no nulo.

Esta región de aceptación es equivalente a la de�nida por

máx
a

F (a) ≤ F� ;V ,I−J .

Introduciendo aTEa = 1 como restricción (denominador unidad), mediante multipli-

cadores de Lagrange, se puede demostrar que el máximo es proporcional a la mayor raíz

de

|H − �E| = 0, (4.8)

donde H es la matriz asociada a la hipótesis de�nida en (4.7) y E es la matriz asociada al

error que se de�nía en (4.6).

Las raíces características de

HE−1, (4.9)

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

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

traste que emplean estas raíces características o una función de ellos.
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El primer vector propio de (4.9) es el vector de coe�cientes a que maximiza el co-

ciente F-ratio. En el sentido de la regresión múltiple, este vector contiene la combinación

lineal de las variables respuesta mejor explicada por las variables predictoras. De forma

análoga, el segundo vector propio contiene la combinación 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 Análisis 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 ecuación

(HE−1 − �) a = 0, (4.10)

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

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

E−1/2H E−1/2. (4.11)

Podemos escribir la ecuación (4.10) de la forma

[E−1/2HE−1/2 − �I]E1/2a = 0,

o

[E−1/2HE−1/2 − �I]g = 0.

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

a = E−1/2v (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 hipótesis pueden de-

�nirse varios test estadísticos basados en estos valores propios y matrices.

Traza de Lawley-Hotteling :

T = traza(HE−1) = ∑i �i ,

siendo �i los valores propios no negativos de (4.9).

Lambda de Wilks :

Λ = |E|
|H + E| =

|||E(H + E)
−1||| = ∏

i
�i ,

Estadístico de Pillai :

V = traza(E(H + E)−1) = ∑i
�i

1 + �i
,

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

junto con la mayor raíz característica mostrada anteriormente.

Todos los estadísticos pueden aproximarse asintóticamente mediante una F de Sne-

decor.

4.2.2. Modelo Lineal Generalizado

Como ya hemos mencionado en la introducción de este capítulo, existen muchas si-

tuaciones en las que los datos con los que buscamos trabajar no siguen una distribución

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

sección.

De forma breve y simpli�cada podemos decir que los Modelos Lineales Generali-

zados utilizan una función, a la que denominamos función de enlace, sobre la variable
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respuesta que permita establecer una relación 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. Además, funda-

mentamos el modelo en tres elementos:

La función de distribución f de la matriz de respuestas Y, que pertenecerá a la

familia exponencial (normal, binomial, Poisson, etc.)

Los predictores lineales, relacionados con la matriz X, � = XB

La función de enlace L, de forma que E (Y) = L−1 (�)

Dentro de este tipo de modelos podemos incluir, por ejemplo, la Regresión Logística

en el que la distribución utilizada es la binomial y la función de enlace es la logit. El mo-

delo logit será utilizado posteriormente. No lo describimos aquí completamente porque

no es necesario dentro de este capítulo.

4.3. Análisis Multivariante de la Varianza

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

puestas de carácter multivariante con un número elevado de mediciones.

El Análisis Univariante de la Varianza de cada una de las variables por separado. Es

una práctica habitual de los investigadores que, para evitar los falsos positivos, emplean

métodos de corrección por comparaciones múltiples.

Como se mencionaba en la introducción, el ANOVA no es la técnica óptima 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 número de casos, el uso de modelos multivariantes aporta informa-

ción sobre la relación entre las variables que de forma individual no podrían ser

observadas, evitando así inferencias erróneas.
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La realización de un número menor de contrastes implica un mayor control del

riesgo Tipo I. 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 información redundante que, utilizando técnicas multivariantes, se-

ría eliminada.

Otro de los inconvenientes se plantea cuando alguna de las variables no presenta

diferencias signi�cativas, es posible que la combinación de esa variable con otras

del conjunto de datos sometido a estudio, sí que sea signi�cativa y pueda pasar

desapercibida.

En esta sección se presenta el Análisis Multivariante de la Varianza como la técni-

ca más indicada para evitar este tipo de errores. Este método busca hacer máxima 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 sección 4.2.1, esta será 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 sección 4.2.1. En el MANOVA, la matriz de predictores X está formada

por variables categóricas. En la sección 4.3.1 explicaremos los modelos con un factor de

variación y será en la sección 4.3.3 donde desarrollaremos los modelos más complejos

con más de un factor de variación.

4.3.1. MANOVA con un factor de variación

La variable predictora categórica puede indicar el grupo al que pertenece la obser-

vación o el tratamiento que se ha aplicado en el diseño experimental. Esta técnica tiene

como objetivo identi�car si existen diferencias signi�cativas entre dichos tratamientos

o grupos.
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Dado K niveles, grupos o categorías, las I �las de la matriz de datos Y estarán divi-

didas en K grupos, con Ik individuos en cada categoría, siendo k = 1,… , K y cumpliendo

I = I1 +⋯ + Ik +⋯ + IK .

Es de sobra conocido que, en un modelo de regresión, pueden introducirse variables

categóricas a través de variables dummy o indicadores que pueden tomar los valores 0

y 1 en función de si el individuo está dentro de la categoría de referencia o no lo está. Es

posible de�nir una variable de este tipo para cada una de las categorías, pero no podrían

ser introducidas de forma simultánea en un modelo de regresión con constante como

variables independientes, ya que existiría una dependencia lineal y el modelo no podría

se estimado debido a que la matriz XTX sería singular.

Matriz de diseño y estimación de los parámetros

La matriz de variables predictorasX será de�nida como la matriz de diseño de tamaño

I × J , que contiene por columnas los indicadores de todas las categorías menos una, junto

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

X =

⎛
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎝

1I1 1I1 0I1 … 0I1
1I2 0I2 1I2 … 0I2
⋮ ⋮ ⋱ ⋮ ⋮
1Ik 0Ik 0Ik … 0Ik
⋮ ⋮ ⋱ ⋮ ⋮

1IK−1 0IK−1 0IK−1 … 1IK−1
1IK 0IK 0IK … 0IK

⎞
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎠

, (4.13)

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

También es posible escribir la matriz de diseño tomando los indicadores de todas las

categorías más la columna de unos, es decir, se diferencia de la matriz anterior en que

no suprime ninguna de las categorías
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X =

⎛
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎝

1I1 1I1 0I1 … 0I1 0I1
1I2 0I2 1I2 … 0I2 0I2
⋮ ⋮ ⋱ ⋮ ⋮ ⋮

1IK−1 0IK−1 0IK−1 … 1IK−1 0IK−1
1IK 0IK 0IK … 0IK 1IK

⎞
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎠

. (4.14)

Sin embargo, esta matriz de diseño (ecuación (4.14)) presenta algunas di�cultades en

la práctica, ya que no es posible calcular directamente la matriz de estimadores B debido

a que del producto por su transpuesta (XTX) se obtiene una matriz singular. Es posible

solucionar este problema utilizando la inversa generalizada ((XTX)
−) en lugar de la in-

versa regular ((XTX)
−1).

Construir la matriz de diseño X de diferentes formas da lugar a diversas parametri-

zaciones del modelo. Es de interés en este trabajo utilizar la opción más sencilla, será

construida únicamente con los indicadores de cada una de las categorías

X =

⎛
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎝

1I1 0I1 … 0I1 0I1
0I2 1I2 … 0I2 0I2
⋮ ⋮ ⋱ ⋮ ⋮

0IK−1 0IK−1 … 1IK−1 0IK−1
0IK 0IK … 0IK 1IK

⎞
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎠

. (4.15)

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

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

XTX = diag(I1,… , IK ) = DK , (4.16)

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

pos.
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De la misma forma, es posible a�rmar que

R = D−1
K = diag (

1
I1
,… , 1IK )

,

es la matriz inversa de DK ;


̂ = B̂ = (XTX)−1XTY = Ȳ

es la matriz de tamaño K × J que contiene los vectores de medias de cada grupo;

E = YTY − ȲTDK Ȳ

y

H = ȲTDK Ȳ

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

Calculando los vectores propios de la matriz E−1H es posible obtener la combinación

lineal de las variables observadas con mayor poder discriminante, que es de sobra cono-

cido que corresponden con las coordenadas discriminantes o variables canónicas.

De esta forma, podemos interpretar la primera variable canónica como aquella que

recoge la variabilidad máxima entre los grupos respecto a la variabilidad dentro de ellos,

esta coordenada discriminante genera la F univariante más grande. Con las demás va-

riables canónicas ocurre de forma análoga con la variabilidad no explicada en las coor-

denadas anteriores. Generalmente el número de variables canónicas es el mínimo entre

el número de individuos menos el número de grupos y el número de grupos menos uno

(mı́n (I − K, K − 1)), en la mayor parte de los casos corresponde con el número de grupos

menos uno.

En de�nitiva, es posible asemejarlo a un Análisis 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 análoga al ACP, es posible representar mediante un diagrama de disper-

sión las medias de los grupos sobre el espacio de coordenadas discriminantes. Las coor-

denadas canónicas de las medias, Z̄, pueden calcularse empleando los coe�cientes de la

ecuación (4.12)

Z̄ = Ȳa = ȲE−1/2v. (4.17)

Esta representación tiene una propiedad importante, la distancia euclídea entre las

medias en el espacio de la representación, es la distancia de Mahalanobis en el espacio

inicial, y una aproximación al proyectar en las primeras variables canónicas.

De la misma forma que se proyectan las medias es posible proyectar los individuos

originales, así se puede obtener un grá�co de visualización que permita observar la se-

paración entre grupos. Las coordenadas de los individuos pueden ser representados en

el espacio canónico de esta forma:

Z = Ya = YE−1/2v. (4.18)

Utilizando la matriz de covarianzas dentro de los grupos,

S = 1
I − K E, (4.19)

es posible realizar esta misma representación, ya que se diferencian únicamente en una

constante.

Para interpretar las variables canónicas es posible realizarlo de la misma forma que

se realiza en el Análisis Factorial (AF), calculando las correlaciones entre las variables

canónicas 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 pequeños.
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4.3.2. Matrices para las combinaciones lineales

Al estudiar los Modelos Lineales Generales Multivariantes en la sección 4.2.1, concre-

tamente en la ecuación (4.3), se han de�nidos dos matrices de combinacionales lineales,

una para cualquier conjunto de combinaciones de las columnas de XI×J , Cv×J , y otra para

cualquier combinación lineal especí�ca de las variables respuesta de la matrizYI×Q ,MQ×w .

La matriz de combinaciones lineales de las medias puede ser de�nida como

C =

⎛
⎜
⎜
⎜
⎜
⎝

cT1
⋮
cTV

⎞
⎟
⎟
⎟
⎟
⎠

, (4.20)

donde cTv = (cv1,… , cvJ ) contiene los coe�cientes para contrastar las combinaciones li-

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

con una de las variables.

Para el caso del Análisis Multivariante de la Varianza con un único factor de varia-

ción, las combinaciones lineales pueden ser contrastes para las medias de los grupos. Si

∑J
j=1 cj = 0 una combinación lineal de las medias de coe�cientes, c = (c1,… , cJ )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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C =

⎛
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎝

1 −1 0 0 … 0 0
1 0 −1 0 … 0 0
1 0 0 −1 … 0 0
… … … … … … …
1 0 0 0 … −1 0
1 0 0 0 … 0 −1
… … … … … … …
0 1 0 0 … 0 −1
⋮ ⋮ ⋮ ⋱ ⋮ ⋮ ⋮
0 0 0 0 … 1 −1

⎞
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎠

. (4.21)

De la misma forma que en los análisis univariantes se pueden utilizar las correccio-

nes por comparaciones múltiples, es posible realiza el contraste simultáneo de todas las

comparaciones o hacer cada una de ellas por separado.

La matriz de combinaciones lineales de las variables respuestas se puede de�nir como

M =

⎛
⎜
⎜
⎜
⎜
⎝

m1

⋮
mW

⎞
⎟
⎟
⎟
⎟
⎠

(4.22)

para la que mT
w = (m1w ,… , mQw)

T .

La forma más habitual de realizar los contrastes de todas las variables respuestas de

forma simultánea, de esta forma, la matrizM corresponde con la matriz identidadM = I.
En algunos casos, por ejemplo cuando se quiere realizar un Análisis de Per�les, puede

ser de interés hacer la comparación entre variables respuesta, en este tipo de análisis 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 sería de la siguiente forma:

M =

⎛
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎝

1 0 0 0 … 0 0
−1 1 0 0 … 0 0
0 −1 1 0 … 0 0
0 0 −1 1 … 0 0
0 0 0 −1 … 0 0
… … … … … … …
0 0 0 0 … −1 1
0 0 0 0 … 0 −1

⎞
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎠

. (4.23)

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

el modelo lo más 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 hipótesis correspondiente tengamos. Se puede

realizar esta separación utilizando contrastes ortogonales.

Dos contrastes c = (c1,… , cV )T y d = (d1,… , dV )T son ortogonales si la suma de

productos de sus cocientes es 0,

V
∑
v=1
cvdv = 0.

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 demás contrastes. Por ejemplo para un caso en el que existan

cuatro grupos, los contrastes podrían ser
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C =

⎛
⎜
⎜
⎜
⎜
⎝

c1
c2
c3

⎞
⎟
⎟
⎟
⎟
⎠

=

⎛
⎜
⎜
⎜
⎜
⎝

3 −1 −1 −1
0 2 −1 −1
0 0 1 −1

⎞
⎟
⎟
⎟
⎟
⎠

. (4.24)

4.3.3. Diseños más complejos

En un gran número de casos en las aplicaciones practicas reales, el número de fac-

tores de variación es mayor a dos, y además, puede ser de interés incluir intersecciones

entre ellos. Todas estas opciones se recogen en la matriz de contrates C, permitirá aislar

tantos los efectos principales como sus interacciones.

Si tenemos un ejemplo con dos factores de variación que tengan K1 y K2 niveles

respectivamente. Es posible calcular los grados de libertad para cada uno de los efectos

como (K1 − 1) y (K2 − 1). Los grados de libertad de la interacción también pueden ser

calculados como (K1 − 1) (K2 − 1).

La matriz de contrastes C será construida partiendo de contrastes ortogonales para

cada uno de los efectos, C1 y C2, de la misma forma que se ha construido en la ecuación

(4.24) y aislaremos la interacción entre ambos factores a través de la matriz de contrastes

C12. Estas matrices tendrán los tamaños (K1 − 1) × K , (K2 − 1) × K y (K1 − 1) (K2 − 1) × K
respectivamente.

La matriz de contrastes

C =

⎛
⎜
⎜
⎜
⎜
⎝

C1
C2
C12

⎞
⎟
⎟
⎟
⎟
⎠

, (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 será construida como el producto de cada una de las �las de la ma-

triz C1 por cada una de las �las de la matriz C2.

Volvamos al ejemplo en el que tenemos tres grados de libertad, uno para cada uno

de los efectos principales y otro para la intersección, es decir cada una de las matrices

de (4.25) tiene únicamente una �la. Las dos primeras �las permitirán aislar cada uno de

los efectos principales, la tercera la interacción entre ambos

C =

⎛
⎜
⎜
⎜
⎜
⎝

C1
C2
C12

⎞
⎟
⎟
⎟
⎟
⎠

=

⎛
⎜
⎜
⎜
⎜
⎝

1 1 −1 −1
1 −1 1 −1
1 −1 −1 1

⎞
⎟
⎟
⎟
⎟
⎠

. (4.26)

En caso necesario,es posible hacer una proyección sobre la representación canónica

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

4.4. Cálculo de distancias entre las �las 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 aplicación de estas técni-

cas. La elección de cualquiera de ellas está condicionada al tipo de datos, por ello en

este documento se especi�can 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 función del ámbito al que pertenecen los datos sometidos

a estudio.

En esta sección se resumen algunas de las distancias más 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 índices desarrollados en esta sección.
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4.4.1. Distancias para variables continuas

Partiendo de una matriz de datos de�nida en el capítulo 4.2, Y(I×Q), con Q variables

continuas, que puede ser entendida como la concatenación de vectores de medidas de

los I individuos en las Q variables

Y =

⎛
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎝

yT1
⋮
yTi
⋮
yTI

⎞
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎠

, (4.27)

con yTi = (yi1,… , yiQ)
T .

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

datos continuos:

Pitagórica:

�Pii′ =

√
∑J

j=1 (yij − yi′j)
2

J

Taxonómica:

�Tii′ =

√
∑J

j=1
(yij−yi′ j)2

d2

J

Ciudad:

�Cii′ =
∑ |y[i,]−y[j,]|

d
J

Euclídea Ordinaria:

�ii′ =

√
J

∑
j=1

(yij − yI j)
2
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Minkowsky:

�dii′ = (
d
∑
j=1

||yij − yI j ||
d

)

1/d

Divergencia:

�Dii′ = (
1
J

J
∑
j=1 (

||yij − yi′j ||
yij + yi′j )

2

)

1/2

Suma de las diferencias absolutas:

�ADSii′ = ∑
||yij − yi′j ||
||yij + yi′j ||

Camberra:

�CAii′ =
J

∑
j=1

||yij − yi′j ||
yij + yi′j

Bray-Curtis:

�BCii′ =
∑J

j=1 ||yij − yi′j ||
∑J

j=1 (yij + yi′j)

Soergel:

�Sii′ =
∑J

j=1 ||yij − yi′j ||
∑J

j=1máx (yij , yi′j)

Ware Hedges:

�WH
ii′ = ∑ ||yij − yi′j ||

∑máx (yij , yi′j)

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

MANOVA (Vicente-Gonzalez y Vicente-Villardon, 2021) en la función "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 (sii′) que se convertirá posteriormente en una

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

1 �ii′ = sii′

2 �ii′ = 1 − sii′

3 �ii′ =
√1 − sii′

4 �ii′ = − log (sii′)
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5 �ii′ = 1
sii′−1

6 �ii′ =
√
2 (1 − sii′)

7 �ii′ = 1−(sii′+1)
2

8 �ii′ = 1 − |sii′ |

9 �ii′ = 1
sii′+1

Para mostrar algunas de las medidas de similaridad, de�niremos dos vectores de la

matriz Y, que ahora estará compuesta por Q variables binarias, como yi y yi′ . En ambos

vectores la codi�cación será 1 si está presente la variable y 0 si no lo está. A continuación

se creará una tabla como la de la tabla 4.1.

i/i’ Presente Ausente Total

Presente a = yTi yi′ b = yTi (1 − yi′) a + b
Ausente c = (1 − yi)Tyi′ d = (1 − yi)T (1 − yi′) 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 de�nidas a, b, c y d , tal que a sea el número de caracteres presen-

tes en las dos variables que están siendo comparadas, b y c sean el número de caracteres

presentes unicamente en una de los variables sometidas a estudio y d sea el número de

individuos que no está presente en ninguna de las dos variables. A partir de estas cua-

tro frecuencias será posible realizar los cálculos de las medidas de similitud y asociación

entre variables.

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

nos de los índices de similaridad.

Kulezynski1:

sKii′ =
a

b + c
88



CAPÍTULO 4. MANOVA BASADO EN DISTANCIAS

Russell y Rao

sRRii′ =
a

a + b + c + d

Jaccard

sJii′ =
a

a + b + c

Concordancia Simple

sSMii′ = a + d
a + b + c + d

Anderberg

sAii′ =
a

a + 2 (b + c)

Rogers y Tanimoto

sRTii′ =
a + d

a + 2 (b + c) + d

Sorensen, Dice y Czekanowski

sSDCii′ = a
a + 0.5 (b + c)

Sneath y Sokal

sSSii′ =
a + d

a + 0.5 (b + c) + d

Hamman

sHii′ =
a − (b + c) + d
a + b + c + d

Kulezynski2

0.5(
a

a + b +
a

a + c)

Anderberg2

sA2ii′ = 0.25(
a

a + b +
a

a + c +
d

c + d +
d

b + d)

Ochiai

sOii′ =
a√

(a + b) (a + c)

S13

sS13ii′ = (ad)√
(a + b) (a + c) (d + b) (d + c)

/
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� de Pearson

s�ii′ =
(ad − bc)√

(a + b) (a + c) (d + b) (d + c)

Yule

sYii′ =
ad − bc
ad + bc

Sorensen-Dice

sSDii′ =
2a

2a + b + c

Estos índices se pueden calcular utilizando el paquete PERMANOVA (Vicente-Gonzalez

y Vicente-Villardon, 2021) con la función "DistBinary". Usando esta función también se

podrá elegir la transformación que utilizar para calcular la distancia a partir de la simi-

laridad, por defecto emplearemos �ii′ =
√1 − sii′ .

4.4.3. Distancias para variables categóricas

Para realizar el cálculo de las distancias cuando la matriz Y(I×Q) está compuesta por

Q variables nominales será necesario calcular una medida de similaridad (sii′j) y una

ponderación (wj) para cada variable, que serán combinadas para calcular la similaridad

global

sii′ =
J

∑
j=1

wjsii′j .

Las medidas de similitud y las ponderaciones pueden estar in�uenciadas por el nú-

mero de categorías de la variable (K ), la frecuencia de cada categoría de la variable j

(fj(y)) y la probabilidad de que en la variable j tome la categoría k dado por p̂j(y) = fj (y)
I ,

o por p2j (y) = fj (y)(fj (y)−1)
I (I−1) .

Igual que en la sección anterior, la similaridad global será transformada en una me-

dida de distancia a través de las fórmulas recogidas en la sección 4.4.2.
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En la siguiente lista se detallan algunas de las posibles opciones para realizar el cálcu-

lo de las similaridades y ponderaciones para las variables nominales.

Método de superposición:

sii′j =
⎧⎪⎪
⎨⎪⎪⎩

1 si yij = yi′j
0 en otro caso

; wj =
1
J

Eskin:

sii′j =
⎧⎪⎪
⎨⎪⎪⎩

1 si yij = yi′j
K 2

K 2+2 en otro caso
; wj =

1
J

IOF

sii′j =
⎧⎪⎪
⎨⎪⎪⎩

1 si yij = yi′j
1

1+log fj (yij )×log fj (yi′ j )
en otro caso

; wj =
1
J

OF

sii′j =

⎧⎪⎪⎪
⎨⎪⎪⎪⎩

1 si yij = yi′j
1

1+log I
fj (yij ) ×log

I
fj (yi′ j )

en otro caso
; wj =

1
J

Goodall3

sii′j =
⎧⎪⎪
⎨⎪⎪⎩

1 − p2j (yij) si yij = yi′j
0 en otro caso

; wj =
1
J

Lin

sii′j =
⎧⎪⎪
⎨⎪⎪⎩

2 log p̂j(yij) si yij = yi′j
2 log (p̂j(yij) + p̂j(yi′j)) en otro caso

; wj =
1

∑J
j=1 log p̂j(yij) + log p̂j(yi′j)

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

2021) en la función "NominalDistances".

4.4.4. Distancias para variables de diferentes tipos

Es posible que las Q variables de la matriz Y(I×Q) no sean todas de un único tipo. En

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

laridad (0 ≤ sii′j ≤ 1) y una ponderación (0 ≤ wii′j ≤ 1), que para obtener la similaridad
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global, serán combinadas empleando una media ponderada

sii′ =
∑J

j=1 sii′jwii′j

∑J
j=1 wii′j

. (4.28)

El cálculo de la similaridad y la ponderación estará condicionado al tipo de variable.

A continuación se detallan los cálculos para cada uno de ellos.

Variables Binarias :

Similaridad:

sii′j = 1 cuando coinciden ambas variables.

sii′j = 0 cuando no hay coincidencia entre las variables.

Ponderación:

wii′j = 0 cuando existe ausencia de ambas variables, correspondería a la d de

la tabla 4.1.

wii′j = 1 para el resto de casos.

Variables Nominales :

Similaridad:

sii′j = 1 para coincidencias entre variables.

sii′j = 0 para divergencias sin tener en cuenta el número de categorías.

Ponderación:

wii′j = 0 para datos perdidos.

wii′j = 1 para el resto de casos.

Variables Cuantitativas :

Similaridad:

sii′j = 1 − |yij−yi′ j |
Rj donde Rj es el rango de la j-ésima variable.

Ponderación:
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wii′j = 0 para datos perdidos.

wii′j = 1 para el resto de casos.

Una vez calculada la similaridad global con la ecuación (4.28), debemos transformarla

en una medida de distancia con una de las formulas recogidas en la sección 4.4.2, en

nuestro caso utilizaremos por defecto �ii′ =
√1 − sii′ .

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

mutaciones (PERMANOVA)

Como ya se ha mencionado en la introducción del capítulo, Anderson (2001); McArd-

le y Anderson (2001) describieron el PERMANOVA. Esta técnica consiste en realizar un

análisis de permutaciones del MANOVA basado en distancias.

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

Realizar el cálculo 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 calculará la pseudo-F

inicial de la misma forma que será calculada en el análisis univariante.

Estos tres puntos permitirán obtener un MANOVA basado en distancias entre los

datos originales.

A continuación, se realiza la estimación de la distribución muestral, para ello se

supone que la hipótesis nula es cierta. Serán empleadas al azar un número eleva-

do de permutaciones, ya que no es posible utilizarlas todas. Para cada una de las

permutaciones se calculará la F que nos permita crear la distribución buscada.
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Finalmente, se obtendrá el p-valor asociado calculando la proporción 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 justi�cación teórica de esta técnica la recogen McArdle y Anderson (2001).

En la introducción también se ha comentado que existe una técnica análoga a la que

ha sido descrita en esta sección desarrollada por Gower y Krzanowski (1999). Su propues-

ta se fundamenta en realizar un análisis de distancias para datos estructurados multiva-

riantes, utilizando como representación grá�ca un Análisis de Coordenadas Principales

de las medias de los grupos sobre las que realizan una proyección del conjunto completo

de individuos. La técnica propuesta por Gower y Krzanowski (1999) ha tenido una menor

repercusión que el PERMANOVA debido a que no existe un software asociado para su

realización. Otros de los motivos para su menor difusión ha sido la publicación en una

revista propiamente de Estadística, que tiene una menor divulgación 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-

tación 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 serán descritos más

adelante en la sección 4.8.

4.6. Análisis de laVarianza basado endistancias 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 generalización del PERMANOVA resumido en el apartado anterior

(sección 4.5), se empleará, en lugar de un análisis de permutaciones, el método bootstrap

para realizar la estimación de la distribución muestral.

De forma análoga a la sección 4.5, se empleará el cálculo de distancias de la sección

4.4, se realiza el cálculo de la pseudo-F inicial como la suma de cuadrados de las distan-

cias entre grupos y dentro de los grupos. La distribución del estadístico será estimado a

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

4.6.1. Diseños con un factor de variación

Esta técnica tiene como objetivo buscar si existen diferencias signi�cativas entre los

K grupos o tratamientos de�nidos. Por ello, la hipótesis estadística asociada a este obje-

tivo en notación matemática sería la siguiente:
⎧⎪⎪
⎨⎪⎪⎩

H0 ∶ �1 = �2 = ⋯ = �K
Ha ∶ ∃i, j, ∈ (1, 2,…K ), �i ≠ �j

, (4.29)

donde �k es el vector de medias del grupo k, donde k = 1, 2..., K . Esta hipótesis puede ser

de�nida también como:
⎧⎪⎪
⎨⎪⎪⎩

H0 ∶ Todos los grupos son iguales

Ha ∶ Existen diferencias entre algunos de los grupos
. (4.30)

Igual que en el PERMANOVA partimos de una matriz de datos con I �las divididas

en K grupos con Ik individuos en cada uno de ellos, donde k = 1,… , K y I = I1+ I2+⋯+ IK ,

y J variables. Tomamos además, la matriz de diseño X(I×K ) con I �las y K columnas que

se ha construido de la forma (4.15).

Como ya se ha mencionado en las introducciones del capítulo y de esta sección, en el

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

A partir de la matriz de distancias calculadas que denominaremos �(I×I ) con I �las y

I columnas. Esta matriz tendrá ceros en diagonal principal.

� =

⎛
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎝

0 �12 … �1(I−1) �1I
�21 0 … �2(I−1) �2I
⋮ ⋮ 0 ⋮ ⋮

�(I−1)1 �(I−1)2 … 0 �(I−1)I
�I1 �I2 … �I (I−1) 0

⎞
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎠

. (4.31)

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

dividuos será denominada �2(I×I ):

�2 =

⎛
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎝

0 �212 … �21(I−1) �21I
�221 0 … �22(I−1) �22I
⋮ ⋮ 0 ⋮ ⋮

�2(I−1)1 �2(I−1)2 … 0 �2(I−1)I
�2I1 �2I2 … �2I (I−1) 0

⎞
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎠

. (4.32)

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

tancias

SCT =
1
I

I−1
∑
i=1

I
∑
i′=i+1

�2ii′ . (4.33)

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

número de ellos
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I
∑
i=1

�2(xi , x̄) =
1
I ∑i<I

�2(xi , xi′). (4.34)

La ecuación (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

número de observaciones

SCT =
1
I 1

T 1
2�

21, (4.35)

donde 1I es un vector columna con I unos.

Las sumas de cuadrados dentro de los grupos es un poco más compleja, las distancias

que deben ser calculadas serán hasta el centroide de cada uno de los grupos. Empleando

la propiedad (4.34), ilustrada en la �gura 4.1, es posible realizar los cálculos de las sumas

de cuadrados dentro de los grupos.
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Figura 4.1: Sumas de cuadrados de las distancias

Incluiremos la matriz de pertenencia P(I×I ) donde tenía I �las e I columnas compuesta

por ceros y unos, donde pii′ será igual a 1 si los individuos i e i′ pertenecer a un mismo

grupo y 0 si pertenecer a grupos distintos. Así, podemos de�nir la matriz �̃ = P ∗ �,

donde ∗ es el producto elemento a elemento de la matriz P y la matriz �.

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

de los grupos tendría la siguiente forma:
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�̃2 =

⎛
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎝

0 �12 … �1(I1−1) �1I1 0 0 0 0 0
�21 0 … �2(I1−1) �2I1 0 0 0 0 0
⋮ ⋮ 0 ⋮ ⋮ 0 0 0 0 0

�(I1−1)1 �(I1−1)2 … 0 �(I1−1)I1 0 0 0 0 0
�I11 �I12 … �I1(I1−1) 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 �(I1+1)(I1+2) … �(I1+1)(I2−1) �(I1+1)I2
0 0 0 0 0 �(I1+2)(I1+1) 0 … �(I1+2)(I2−1) �(I1+2)I2
0 0 0 0 0 ⋮ ⋮ 0 ⋮ ⋮
0 0 0 0 0 �(I2−1)(I1+1) �(I2−1)(I1+2) … 0 �(I2−1)I2
0 0 0 0 0 �I2(I1+1) �I2(I1+2) … �I2(I2−1) 0

⎞
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎠

. (4.36)

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

un mismo grupo, �̃ii′ = �ii′ y si pertenecen a grupos distintos �̃ii′ = 0.

Utilizando las matrices de�nidas anteriormente y DK de�nida en la ecuación (4.16),

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

formula. Ha sido de�nida en forma matricial

SCD = 1TKD−1/2
K XT (12�̃

2)XD−1/2
K 1K . (4.37)

La suma de cuadrados entre grupos puede de�nirse como la diferencia entre la suma

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

SCE = SCT − SCD . (4.38)

Esta primera parte del proceso ha sido ilustrado a través de un esquema que se en-

cuentra en la �gura 4.2, en ella se recoge desde el cálculo de las distancias hasta las sumas

de cuadrados total y dentro de los grupos de nuestro modelo.
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Figura 4.2: Cálculo 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 cálculo del pseudo estadísitco F inicial, por analogía al ANOVA, será

realizado a partir de las sumas de cuadrados

F = SCE /(K − 1)
SCD /(I − K )

. (4.39)

La F calculada coincidirá con la F univariante del procedimiento tradicional si, tene-

mos una única variable dependiente, la distancia utilizada es la distancia euclídea y se

cumple el principio de normalidad. En este caso además seguirá una distribución F de

Snedecor, sino la distribución 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 distribución muestral de nuestro estadístico 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 estimará F como se ha calculado en la (4.39), esto permitirá obtener la distribución

del estadístico. El número 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 hipó-

tesis nula planteada en la ecuación (4.29), las observaciones podrían intercambiarse y el

remuestreo realizado sobre los individuos no in�uiría, 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 distribución muestral y serán denominadas F � en el resto del documento, con el valor

original.

El p-valor será de�nido como la probabilidad de que los resultados de la muestra rea-

lizada empleando métodos bootstrap, si la hipótesis nula (ecuación (4.29)) es cierta, sean

más 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 de�nir obtener el p-valor de dos formas diferentes

p − val = Número de F � ≥ F
Número total de F � , (4.40)

o bien

p − val = (Número de F � ≥ F ) + 1
(Número total de F � ) + 1 . (4.41)

Una justi�cación teórica del modelo que hemos propuesto es posible realizarla des-

cribiendo, a partir del Modelo Lineal General Multivariante, la comparación entre grupos

en su notación matricial.
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Partimos de una matriz de datos centrados a la que denominaremos Y. La informa-

ción más relevante para diferentes técnicas de Análisis Multivariante se encuentra en

su matriz de covarianzas (YTY) y en su matriz de productos escalares (YYT ). La matriz

distancias, independientemente del tipo que sea, también puede ser obtenida a partir de

la matriz de productos escalares como de�ne Gower (1966). Emplearemos también la

matriz de diseño X de�nida en la ecuación (4.27).

Como hemos mencionado anteriormente, un gran número de cálculos de los Análisis

Multivariantes emplean las matrices de productos cruzadosYTY, una de ellas es el cálculo

de las sumas de cuadrados, que como también se ha mencionado a lo largo del capítulo,

permite el cálculo 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

SCT = tr (YTY) . (4.42)

Partiendo de la hipótesis particular

Ω̂ = B = 0, (4.43)

se empleará el Modelo Lineal General Multivariante que ha sido descrito en la sección

4.2.1 para contrastarla.

Es posible obtener los vectores estimados utilizando el estimador mínimo cuadrático

de la ecuación (4.2):

Ŷ = XB = ĤY,

donde Ĥ = X̂(X̂T X̂)
−1X̂T . La diferencia entre los datos reales y los estimados permite
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calcular la matriz de residuales Û = Y − Ŷ = (I − Ĥ)Y.

Tanto la matriz de covarianzas como la matriz de productos escalares puede descom-

ponerse en una parte que estará explicada por el modelo y una parte residual. De forma

matricial puede escribirse como:

YTY = ŶT Ŷ + ÛT Û, (4.44)

o

YYT = ŶŶT + ÛÛT . (4.45)

Como de�nimos en la (4.38), es posible descomponer las sumas de cuadrados total

en dos partes, una parte explicada por el modelo, que corresponderá a las sumas de

cuadrados entre grupos, y otra parte residual, que será asociada a la variabilidad existente

dentro de los grupos de estudio.

SCT = SCE + SCD (4.46)

Utilizando la descomposición de la matriz de covarianzas de�nida en la (4.44) y de

forma análoga al caso de las sumas de cuadrados total (ecuación (4.42)), es posible cal-

cular las sumas de cuadrados entre grupos y dentro de los grupos utilizando trazas:

SCE = tr (ŶT Ŷ) , (4.47)

SCD = tr (ÛT Û) . (4.48)

De la misma forma que la descomposición de la ecuación (4.46), y utilizando las de-

�niciones de las sumas de cuadrados de las ecuaciones (4.42), (4.47) y (4.48), se puede
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a�rmar que

tr(YTY) = tr(ŶT Ŷ) + tr(ÛT Û), (4.49)

de esta forma, es posible de�nir un pseudo-estadístico de contraste calculando, a partir

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

F = tr (ŶT Ŷ) /K − 1
tr (ÛT Û) /I − K

. (4.50)

En esta pseudo − F no se emplean las covarianzas y correlaciones entre las variables

o individuos, C = I y M = I, a diferencia de la hipótesis general del Modelo Lineal Ge-

neral Multivariante planteado en la ecuación (4.3). Si solo existe una variable se habla

del estadístico empleado en el ANOVA, de la misma forma que en el estadístico F de la

ecuación (4.39).

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

bución muestral.

Partiendo la matriz de distancias denominada � = (�1, �2,… , �I−1, �I ), para todo �i
vector de distancias del elemento i = (1, 2,… , I − 1, I ), tomaremos una muestra con I
elementos elegida al azar que denominaremos �∗ = (� ∗1, � ∗2,… , � ∗I−1, � ∗I ). Se recalculará el

valor del estadístico con la nueva muestra �∗, cada valor de F será denominada F � , igual

que en la explicación anterior. Este proceso será repetido un número de veces B �jado

con anterioridad antes de comenzar el análisis.

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

dístico.

Si en lugar de la matriz de covarianzas empleamos la matriz de productos escalares

entre los individuos, es posible obtener la misma descomposición 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 descomposición del modelo que en la ecuación

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

tr (YYT) = tr (ŶŶT) + tr (ÛÛT) . (4.51)

Aunque la matriz de datos Y sea desconocida, es posible realizar esta partición par-

tiendo de la matriz de productos escalares, ya que es posible realizar las estimaciones de

la forma

ŶŶT = Ĥ (YYT) Ĥ,

ÛÛT = (I − Ĥ) (YYT) (I − Ĥ) .

Podemos obtener la matriz de productos escalares, a la que denominaremos G, como

ya habíamos mencionado anteriormente, a través de la fórmula propuesta por Gower

(1966), partiendo de cualquier matriz de distancias observadas � = (�ij)

G = (I − 1
I 1I1TI )( 12�2)(I − 1

I 1I1TI ). (4.52)

Esta matrizG sigue manteniendo las propiedades mencionadas anteriormente y pue-

de descomponerse como hemos mencionado en la ecuación (4.51). De esta forma es

posible calcular la suma de cuadrados total a través de su traza (SCT = tr (G)). Em-

pleando los desarrollos anteriores, la suma de cuadrados entre grupos puede ser cal-

culada como SCE = tr (ĤGĤ) y la suma de cuadrados dentro de los grupos como

SCD = tr [(I − Ĥ)G (I − Ĥ)] y por lo tanto, se puede obtener el estadístico de contraste

de la ecuación (4.53).

F = tr (ĤGĤ) /K − 1
tr [(I − Ĥ)G (I − Ĥ)] /I − K

. (4.53)
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De nuevo, empleando remuestreos bootstrap para calcular la distribución muestral

y los procedimientos descritos anteriormente, es posible obtener el p-valor asociado al

estadístico calculado a través de una de las dos ecuaciones ya mencionadas a lo largo del

documento (ecuación (4.40) o (4.41)). De acuerdo con McArdle y Anderson (2001), este es

un estadístico de tipo III y es adecuado para regresión, MANOVA, MANCOVA e incluso

para diseños no balanceados.

4.6.2. Diseños generales

Para generalizar los modelos, será necesario utilizar una hipótesis que incluya la

matriz de contrastes C que nos permita aislar los modelos. La hipótesis contrastada debe

ser


 = CB = 0 (4.54)

Se ha suprimido la M de la hipóteisis del MLGM planteada en la ecuación (4.3), ya

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

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

estadísticos relacionados con las raíces características de HE−1.

De esta forma el estimador de la hipótesis es


̂ = CB̂ = C(XTX)−1XTY (4.55)

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

de CB̂ para contrastar la hipótesis.

Para contrastar esta hipótesis es posible utilizar un pseudo estadístico F que tenga

en cuenta los grados de libertad de CB̂, (V − 1):
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F = tr (
̂R−1
̂) /(V − 1)
tr (ÛT Û) /(I − K )

. (4.56)

El denominador de este estadístico no depende del planteamiento de la hipótesis, por

lo tanto se mantendrá igual que en los casos anteriores (ecuación (4.50)).

Si se trata un único contraste, con una variable y se ha empleado la distancia euclí-

dea, este estadístico corresponde con una t de Student al cuadrado con (I − K ) grados

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

de libertad.

Este tipo de modelos, que incluyen la matriz C, permiten estudiar diseños más com-

plejos, realizar las comparaciones por parejas o aislar efectos.

Para realizar el contraste de la hipótesis (4.55), es posible utilizar la matriz de produc-

tos escalares (G), de forma análoga a lo realizado en las hipótesis más sencillas (ecuación

(4.43)). Para ello es necesario tener en cuenta que

tr (
̂TR−1
̂) = tr (
̂TR−1/2R−1/2 
̂) = tr (R−1/2 
̂T 
̂R−1/2 ) =

= tr (R−1/2CB̂B̂TCTR−1/2 ) = tr (R
−1/2C (XTX)

−1XTYYTX (XTX)
−1 CTR−1/2) =

= tr (R
−1/2C (XTX)

−1XTGX (XTX)
−1 CTR−1/2) .

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

(4.53):

F =
tr [R−1/2C (XTX)

−1XTGX (XTX)
−1 CTR−1/2 ] /K − 1

tr [(I − Ĥ)G (I − Ĥ)] /I − K
. (4.57)
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Igual que hemos realizado en los apartados anteriores, la distribución muestral será

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 grá�cas

Las representaciones grá�cas de los Modelos Lineales Multivariantes son conocidas y

de gran interés, en concreto los grá�cos asociados al MANOVA. Este tipo de representa-

ciones busca estudiar la dimensionalidad de la hipótesis alternativa. El Análisis Canónico

de Poblaciones o Coordenadas Discriminantes permite realizar este tipo de representa-

ciones grá�cas. En esta sección se buscará una representación grá�ca que pueda ser

asociada a los MANOVAs basados en distancias, que son objeto de estudio en este capí-

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

La matriz de productos escalares, G, se emplea como base en las Coordenadas Dis-

criminantes, esto la convierte en una matriz muy útil para realizar las representaciones

grá�cas de cualquiera de los MANOVAS basados en distancias que se han recogido en

este capítulo.

4.7.1. Análisis de Coordenadas Principales

Partiendo de una matriz de distancias observadas entre individuos �, se calculará la

matriz de productos escalares G, utilizando la ecuación de�nida en (4.52), que permita

obtener la con�guración de puntos Z que reproduce los productos escalares, y por lo

tanto las distancias entre los individuos de estudio, de la forma más �dedigna posible.

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

En esta sección 4.7.1 se recogerán las ideas principales de la técnica propuesta por

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

la forma

G = V�VT , (4.58)

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

contiene, ordenados de mayor a menor, los valores propios de esta misma matriz � =
diag (�1, �2,… , �I ).

Existirá una con�guración euclídea que permita reproducir las distancias observadas

en una dimensión (I − 1), si la matriz de vectores propios V es de�nida positiva, y por lo

tanto, todos los valores propios son no negativos.

Es posible calcular una matriz Z que contenga las coordenadas buscadas

Z = V�1/2 . (4.59)

Las variabilidad del modelo se encuentra en la matriz Z, que se ordenará de forma de-

creciente, de la misma forma que lo hacían los valores propios. Esto permite elegir solo

las primeras columnas para realizar una representación en dimensión reducida. Utili-

zando los valores propios, es posible realizar el calculo de la cantidad de variabilidad

recogida por las A primeras coordenadas utilizando la fórmula

∑A
j=1 �j

∑I−1
j=1 �j

.

Es posible realizar este proceso con cualquier distancia de las de�nidas en la sección

4.4, pero si la distancia no es euclídea, es posible que existan valores negativos y/o de

pequeña magnitud. Además, si la distancia utilizada es la distancia euclídea, estas coor-
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denadas coincidirán con las de las Coordenadas Principales.

Para solventar los valores negativos o de pequeña 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 opción más sencilla. Se realizará la aproximación

a la matriz semide�nida positiva más próxima sustituyendo los valores negativos por

ceros para reconstruir la matriz G.

Usar el Análisis de Coordenadas Principales (ACoA) después de realizar cualquiera

de los dos MANOVAs basados en distancias descritos a lo largo de este capítulo, equi-

valdría a realizar un Análisis de Componentes Principales (ACP)sobre el MANOVA con-

vencional. El 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 máxima en relación a la variabilidad dentro de ellos, debe ser sustituido

el ACP por el Análisis Canónico. 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 realización de una Análisis Canónico

sobre las Coordenadas Principales.

4.7.2. Análisis de Coordenadas Principales de lamatriz demedias

Para realizar el Análisis de Coordenadas Principales de la matriz de medias debemos

partir de la matriz de distancias entre los centroides a la que denominaremos �̄. Gower

y Krzanowski (1999) describen como calcular esta matriz a partir de �, DK y X

�̄ = D−1
K XT�XD−1

K . (4.60)
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A continuación, realizaremos un ACoP, descrito en la sección 4.7.1, de la matriz de

distancias a los centroides calculada en el paso anterior.

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

ductos escalares partiendo de la matriz de distancias a los centroides

Ḡ = (I −
1
K 1K1

T
K)(

1
2�̄

2
)(I −

1
K 1K1

T
K) . (4.61)

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

Ḡ = V̄�̄V̄T , (4.62)

donde V̄ contiene la matriz de vectores propios y �̄1/2 la matriz diagonal que contiene

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

El último paso será realizar los cálculos para obtener las Coordenadas Principales

Z̄ = V̄�̄1/2 . (4.63)

Es posible emplear una versión ponderada que tenga en cuenta los tamaños mues-

trales de los grupos que, aunque no se encuentran explicados en este documento, pero

sí fue descrita por los mismos autores.

Gower (1968) también propuso una fórmula para realizar la representación de los

individuos iniciales sobre el grá�co 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 será denominada �Ȳ de dimensión
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I × 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 sección 4.7.2 y los elementos de la diagonal

principal de la matriz Ḡ, contenidos en el vector ḡ, es posible obtener las coordenadas de

los individuos de la matriz original en la representación de las medias, ZZ̄, empleando la

siguiente fórmula

ZZ̄ =
1
2 (1I ḡ − �Ȳ) Z̄�̄

−2. (4.64)

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 imposibilitaría el cálculo de las distancias a los centroides que permiten

la realización de representación grá�ca sobre el grá�co creado a partir de la matriz de

las medias. Una posible solución para esta problemática sería calcular las Coordenadas

Principales en la dimensión completa, obtener los centros y, partiendo de ellos, las dis-

tancias.

4.7.3. Regiones de con�anza bootstrap para los centroides

Basándonos en el Análisis Canónico, crearemos regiones de con�anza para los cen-

troides, pero ahora basadas en bootstrap. Para mostrar la región de con�anza usaremos

los datos perturbados que muestren la variabilidad de los centroides. Estas regiones se

utilizan para hacer contrastes aproximados de comparación de parejas de medias, utili-

zándose para comprobar la estructura de la hipótesis alternativa. Para la versión clásica

del Análisis Canónico existe un procedimiento basado en bootstrap que puede encontra-

se en Duarte et al. (1998). Las regiones obtenidas con este procedimiento serán similares

a las obtenidas en el artículo 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 hipótesis nula de que todos los grupos son iguales. Los remuestreos

bootstrap serán realizados dentro de cada uno de los grupos.

Dividiremos entonces los individuos de la matriz de distancias�, 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

� = (�1(1),… , �I1(1),… , �1(k),… , �Ik (k),… , �1(K ),… , �IK (K )) .

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

obtener

�∗b = (� ∗1(1),… , � ∗I1(1),… , � ∗1(t),… , � ∗Ik (k),… , � ∗1(K ),… , � ∗IK (K ))

siendo b = 1,… , B y B el número de muestras bootstrap tomadas.

Las distancias entre las medias igual que habíamos realizado en (4.60),

�̄∗b = D−1
K XT�∗bXD−1

K , (4.65)

y, de la misma forma que en (4.61), la matriz de productos escalares será

Ḡb = (I −
1
K 1K1

T
K)(

1
2(�̄

∗
b)

2
)(I −

1
K 1K1

T
K) . (4.66)

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

tores propios de la matriz de productos escalares calculada

Ḡb = V̄b�̄bV̄Tb , (4.67)

y como en (4.63) calcular las coordenadas principales para los centroides

Z̄b = V̄b�̄1/2b . (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 Z̄b.

Las coordenadas descritas anteriormente pueden presentar algunos problemas, ya

que es posible encontrar variabilidad añadida por el método empleado para la obtención

de los valores y vectores propios, que debe ser tenida en cuenta antes de realizar la

representación grá�ca. 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 únicos salvo el signo, es posible que exista

una re�exión de los ejes.

Puede ocurrir una rotación 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 inversión del orden de dichos valores.

La variabilidad de las remuestras puede ser más pequeña que en la muestra original

al producirse las repeticiones, esto provoca que pueda existir una compresión 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 Análisis de Procrustes permiten corregir el resto de las situaciones
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planteadas, aunque son problemas un poco más complejos.

Procrustes

Partimos de dos con�guraciones de puntos, en este caso tomaremos para los datos

originales la con�guración de puntos inicial Z̄ obtenida de las coordenadas principales

de las medias (ecuación (4.63)) y para las medias en una replica bootstrap la con�gura-

ción Z̄b. Suponemos que ambas están centradas evitando el problema de la traslación en

el Análisis Procrustes.

Mantendremos la primera como �ja y realizaremos las transformaciones sobre la

segunda buscando conseguir la con�guración que más se aproxime a la �jada, es decir

a nuestra con�guración inicial. Para ello será necesario obtener una nueva matriz J̄b,
de�nida como

J̄b = tbZ̄bTb,

donde tb será una constante y Tb una matriz ortogonal, que hagan mínima la discrepan-

cia entre Z̄ y Z̄b. La matriz Z̄b será rotada y re-escalada haciendo que su coincidencia con

Z̄ sea máxima.

Para calcular tb y Tb será necesario describir la matriz Kb como

Kb = Z̄Tb Z̄,

y su correspondiente descomposición en valores singulares

Kb = Pb�bQT
b .

Así Tb puede de�nirse como

Tb = PbQT
b ,

y tb de la forma

tb =
tr (TTb Z̄b (I − I −111T) Z̄)
tr (Z̄Tb (I − I −111T) Z̄)

.
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Tras esta modi�cación, podemos suponer que ambas con�guraciones son compara-

bles y pueden ser representadas sobre el mismo espacio. Para obtener la réplica de la

con�guración sustituiremos entonces Z̄b ⇐ J̄b.

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

concentración no paramétrica o una envolvente convexa de todos los puntos. de Leeuw

y Meulman (1986) presenta un procedimiento para realizar el cálculo de la elipse corres-

pondiente.

4.8. Software para los MANOVAs basados en distan-

cias

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

miten realizar los cálculos 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 sección 4.8.1. Otro de

los programas estadísticos que integra un módulo para el cálculo del PERMANOVA es

PAST 4.8.2.

Dentro del software de código abierto R también existen varios paquetes que inte-

gran estos cálculos, desarrollados en la sección 4.8.3, los paquetes vegan y pairwiseA-

donis contienen únicamente el PERMANOVA, sin embargo, el paquete PERMANOVA

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

Este software no contiene en su versión estándar el PERMANOVA, debe utilizarse

un paquete adicional al programa para poder realizar sus cálculos.

El paquete PRIMER contiene un gran número de Análisis Multivariantes No Para-

métricos que emplean métodos de permutación robustos para hacer sus cálculos. En la

última versión se incluye también la posibilidad de realizar análisis multivía.

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, además de algunas técnicas complementarias que pueden ser de in-

terés, como el Análisis 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 análisis univariantes y multivariante orienta-

dos, mayoritariamente, a datos del campo de la Ecología.

Este software, igual que el anterior, contiene una interfaz grá�ca que facilita al usua-

rio la realización de numerosos análisis multivariantes y sus grá�cos asociados. Una de

las características que se destacan de este software es la realización de grá�cos en 3D.

El PERMANOVA tanto de una vía como de dos se podrá encontrar en el Menú que

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

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

la realización de multitud de técnicas estadísticas y representaciones grá�cas.

Para la realización de las técnicas presentadas en este capítulo, también existen va-

rios paquetes que permiten realizar los cálculos del PERMANOVA, sin embargo, debido

a que la técnica BOOTMANOVA y las representaciones grá�cas 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 capítulo de biplot (3.4), permitirá la

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

La función que debemos utilizar será "adonis2". Esta función requerirá el modelo

que queremos contrastar, las respuestas estarán en un data frame y los predictores en

otro. Será posible elegir la distancia y el número de permutaciones que vamos a utilizar.

Con este paquete no será posible incluir un gran número de variables predictoras ni

realizar los contrastes a posteriori.

pairwiseAdonis

Este paquete será complementario al anterior, se encuentra en GitHub, y permitirá

realizar los contrastes a posteriores de los resultados de la función "adonis2".
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PERMANOVA (Vicente-Gonzalez y Vicente-Villardon, 2021)

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

do mejoras que no han sido incluidas anteriormente.

Con él será posible realizar los MANOVAs basados en distancias presentadas en es-

te capítulo. Podremos calcular las distancias recogidas en la sección 4.4, los MANOVAs

recogidos en la sección 4.3, se podrán realizar los cálculos tanto del PERMANOVA, de

la sección 4.5, como del BOOTMANOVA de la sección 4.6 con los modelos simples y los

más complejos, y por lo tanto, será posible realizar los contrastes a posteriori.

Las representaciones grá�cas descritas en la sección 4.7 también están 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 capítulo, son de

gran utilidad en un gran número de contextos en los que los datos recogidos no siguen

una distribución normal, como ocurre en muchos casos del campo de la Eclología, o el

número de individuos es menor que el número de variables, como ocurre en un gran

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

En esta sección vamos a presentar dos ejemplos que corresponden con estas situa-

ciones, aunque puede ser aplicado en un gran número 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 utilizarán datos genómicos, que en la actualidad

tienen un gran interés para la ciencia, principalmente en el ámbito biológico, en concreto

utilizaremos secuenciación de ARN.

En el primero de los casos, relacionado con la biología, vamos a trabajar con la pre-
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sencia o ausencia del hongo Colletotrichum graminicola en plantas de maíz de diferentes

países, extraídos de un experimento real realizado en un proyecto del Instituto de Inves-

tigación en Agrobiotecnología (CIALE) con el que estamos colaborando (sección 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 están asociados

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

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

fuera necesario los contrastes a posteriori.

Para realizar estos análisis utilizaremos el software estadístico R (R Core Team, 2021),

en concreto, el paquete PERMANOVA (Vicente-Gonzalez y Vicente-Villardon, 2021), de-

sarrollado para ejecutar los cálculos de este tipo de análisis.

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 �topatógenos in�uyendo notablemente tanto en el ámbito

de la Ecología como en el de la Agricultura. En este mismo artículo es posible encontrar

algunos ejemplos en el ámbito ecológico 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 infección por hongos puede provocar importantes perdidas económicas en los

productores.

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

la (o Glomerella graminícola). Este tipo de hongo puede infectar a un gran número de
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plantas, sin embargo uno de los hospedadores principales son las plantas del maíz. 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 económico que tuvo en EE.UU..

Su genoma se encuentra organizado en un total de 13 cromosomas, 3 de los cuales son

minicromosonas con un tamaño menor de 1 Mb; el tamaño total del genoma es de 57 Mb.

Este primer ejemplo, como hemos mencionado en la introducción de la aplicación

práctica, pertenece a un proyecto realizado por el CIALE, sobre 9 tipos de cepas de la

planta del maíz infectadas con el hongo Colletotrichum graminicola.

Base de datos

La base de datos utilizada contendrá un total de 103 cepas diferentes, que están divi-

didas en 9 tipos según su país de procedencia:

Argentina (AR)

Brasil (BR)

Canadá (CA)

Croacia (HR)

Eslovenia (SI)

Francia (FR)

Portugal (PT)
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Suiza (CH)

EE.UU. (US)

De la secuenciación del ARN del hongo Colletotrichum graminicola se obtienen 13183

variables, sin embargo el método de secuenciación genera que los datos recuperados ten-

ga la información por duplicada, por ello eliminaremos aquellas variables cuya presencia

era 0, de esta forma reducimos el número de variables a 6419.

Objetivos del ejemplo 1

Los objetivos de nuestros ejemplo serán:

Objetivo 1. Estudiar si existen diferencias signi�cativas entre las cepas de maíz someti-

das a estudio.

Objetivo 2. Analizar, si fuera pertinente, entre qué grupos de cepas existen diferencias

signi�cativas.

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.

Metodología

Como mencionábamos en la introducción de esta sección, este ejemplo permitirá

ilustrar las técnicas presentadas en el presente capítulo.

Por ello, emplearemos en primer lugar el Análisis PERMANOVA y BOOTMANOVA

para realizar los contrastes generales y el análisis Post-Hoc en caso de que sea necesa-

rio, utilizaremos la corrección de Bonferroni. A continuación, realizaremos el Análisis de

Coordenadas Principales y un Análisis de Coordenadas Principales sobre los centroides

con sus regiones de con�anza bootstrap asociadas. Por último, terminaremos realizando

su representación biplot asociada.
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Resultados

En primer lugar, realizaremos el análisis PERMANOVA propuesta por McArdle y

Anderson (2001) para buscar diferencias entre los tipos de cepas del maíz. La matriz de

distancias de partida se calculará empleando el índice de similaridad denominado "Con-

cordancia Simple". Se utilizarán 10000 permutaciones y se extraerán 4 dimensiones para

la posterior representación grá�ca. Los valores para el contraste general es posible en-

contrarlas en la tabla 4.2.

Explicada Residual G.L. Num G.L. 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 maíz

A continuación, realizamos el análisis 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 G.L. 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 maíz

Con ambas técnicas observamos que existen diferencias altamente signi�cativas en-

tre los tipos de cepas de maíz. La diferencia entre los resultados de ambas técnicas es

pequeña, 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 maíz. Para ello será necesario construir la matriz de contrastes C de la

forma:

C =

⎛
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎝

AR BR CA HR SI FR PT CH US
1 0 0 0 0 0 0 0 0 AR
0 1 0 0 0 0 0 0 0 BR
0 0 1 0 0 0 0 0 0 CA
0 0 0 1 0 0 0 0 0 HR
0 0 0 0 1 0 0 0 0 SI
0 0 0 0 0 1 0 0 0 FR
0 0 0 0 0 0 1 0 0 PT
0 0 0 0 0 0 0 1 0 CH
0 0 0 0 0 0 0 0 1 US

⎞
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎠

Los resultados son iguales en ambas técnicas, así 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 Canadá 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 maíz

Podemos destacar la cepa de Portugal, es la única que no es signi�cativa. El resto de
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contrastes son altamente signi�cativos excepto la cepa de Argentina y la de Eslovenia

que solo son estadísticamente signi�cativas.

Ya que existen diferencias estadísticamente signi�cativas 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-

ni�cativas entre las cepas, aunque destaca, por ejemplo la cepa de Argentina que no

presenta diferencias signi�cativas con la mitad de las cepas, Croacia, Francia, Portugal

y Eslovenia. Además de con la cepa de Argentina, la de Croacia no presenta diferencias

signi�cativas con la de Portugal y con la de Eslovia. La variedad francesa no presenta

diferencias signi�cativas con las cepas portuguesas y suizas. Por último, la variedad de

Portugal, además de con los cepas de los países ya mencionados, no presenta diferencias

con la de Eslovenia.
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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 maíz

Por lo tanto, se pueden subdividir las cepas en dos conjuntos, por un lado Argentina,

Croacia, Francia, Portugal y Eslovenia, y por otro Brasil, Canadá y Estados Unidos, Suiza

se encuentra entre los dos conjuntos aunque más próximo al primero.
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Realizando la representación grá�ca del Análisis de Coordenadas Principales pode-

mos observar que en el grupo de Brasil, Canadá y EE.UU. quedará dividido en dos, por

un lado Brasil y por otro las cepas de Canadá y Estados Unidos. Se puede observar esta

representación grá�ca en la �gura 4.3.

Figura 4.3: Análisis de Coordenadas Principales de los tipos de cepas de maíz

La representación generada como resultado del PERMANOVA y del BOOTMANO-

VA, si utilizamos las cuatro dimensiones calculadas, se encuentra en la �gura 4.4. Esta

representación permite observar que se pueden separar algunas cepas más.

El grá�co que se encuentra en la parte superior izquierda, el grá�co a), presenta los mis-

mos grupos que ya se habían mencionado en la �gura 4.3, en el que las cepas de Brasil

se presentaba separadas del resto de los tipos de cepas.

En la siguiente representación, grá�co b), permite observar como la dimensión 3 dife-

rencia a Eslovenia del resto de países del grupo.

El grá�co c), separará a Suiza y a Portugal, que hasta ahora en todos los grá�cos se ha-

bían presentado superpuestos, es decir, la dimensión 4 permitirá separar estos dos tipos

de cepas.
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Figura 4.4: Representación grá�ca del PERMANOVA en a) las dimensiones 1 y 2, b) las dimensiones 1 y 3,

c) las dimensiones 1 y 4 y d) las dimensiones 2 y 3.

Las cepas de EE.UU. y Canadá se mantendrán juntas en todas las representaciones grá-

�cas, igual que ocurre con las cepas de Argentina y Croacia.

Si incluimos las regiones bootstrap descritas en la sección 4.7.2 se pueden observar

los resultados a los contrastes que habíamos descrito en la tabla 4.5. Igual que en el caso

anterior, se pueden observar diferenciadas las regiones de con�anza de los tres grupos

especi�cados anteriormente.

Además este grá�co (�gura 4.5) permite ilustrar los contrastes a posteriori. Se puede

observar que en aquellos casos en los que habíamos señalado que no existen diferencias

signi�cativas las elipses de las regiones de con�anza se superponen, por ello en el grupo

más grande de circunferencias superpuestas es posible encontrar a Argentina, Croacia,

Francia, Portugal y Eslovenia. Sin embargo, Brasil que presenta diferencias altamente

signi�cativas con el resto de países 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 maíz

los cuatro planos presentados.

A continuación, realizaremos las representaciones biplot asociadas. si realizamos un

biplot logístico empleando el descenso del gradiente podemos caracterizar a un gran

número de grupos. Utilizando una representación del biplot logístico calculado con el

método del descenso del gradiente podemos observar algunas de las caracterizaciones

de los grupos presentados en los grá�cos anteriores. Estas representaciones grá�cas se-

rán calculadas únicamente con las variables que sean signi�cativas al cruzarlas con los

grupos, es decir 2379 variables, y se proyectarán únicamente aquellas cuya calidad de

representación sea mayor del 50 %.

La representación de las dimensiones 1 y 2 muestran las variables que caracterizan

los grupos presentados en el PCoA.

Los tipos de maíz de Argentina, Croacia, Eslovenia, Francia, Portugal y Suiza, que
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Figura 4.6: Dimensiones 1 y 2 del Biplot Logístico por el método del Descenso del Gradiente

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 marrón.

Las variables de la elipse verde caracterizarán al segundo grupo, formado por Canadá y

Estados Unidos. El grupo 2 será altamente probable que tenga las variables de la elipse

verde, mientras que será poco probable que se expresen los genes de la circunferencia

azul.

El tercer grupo, que solo lo forma Brasil, estará caracterizado por las altas probabilidades

de que se presenten las variables que están 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 grá-

�co 4.7. En ambos grá�cos, en el lado derecho se observan las variables que es altamente

probable que se expresen en los tipos de cepas de maíz de los países de Canadá y Estados

Unidos.
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Figura 4.7: Dimensiones 2 y 3 y 2 y 4 del Biplot Logístico por el método del Descenso del Gradiente

Conclusiones

Se ha comprobado que se presentan diferencias altamente signi�cativas entre los

tipos de cepas sometidas a estudio tanto con el análisis PERMANOVA, como con

el BOOTMANOVA.

Presentan diferencias signi�cativas 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 representación grá�ca asociada en la que se

incluyen regiones de con�anza bootstrap.

Se pueden describir tres grandes grupos de tipos de cepas, el primero estará for-

mado por Argentina, Croacia, Eslovenia, Francia, Portugal y Suiza, el segundo por

Canadá y Estados Unidos, y el tercero y último, unicamente por Brasil.

Se han agrupado las variables proyectadas sobre el grá�co con una calidad de re-

presentación mayor del 50 % en 5 grupos que caracterizan cada uno de los tres

conjuntos de tipos de cepas presentados anteriormente.

130



CAPÍTULO 4. MANOVA BASADO EN DISTANCIAS

4.9.2. Ejemplo 2. Proyecto HapMap

Como ya se mencionaba en la introducción de esta sección, uno de los ámbitos cien-

tí�cos 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 únicamente estas diferencias, también afecta al riesgo del

individuo a padecer una enfermedad o la posibilidad de tener algunas de ellas, o al grupo

sanguíneo al que pertenece.

Dentro de la secuencia de nucleótidos del ADN existen puntos donde la secuencia

cambia en una única base, los nucleóticos donde esto ocurre se dice que sufren un po-

limor�smo mononucleotídico o SNP (siglas del nombre inglés "Single Nucleotide Poly-

morphism"). Un patrón de un gran número de SNPs se constituyen como un único bloque

que recibe el nombre de haplotipo y, generalmente, la probabilidad de que exista una re-

combinación 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 análisis con el software estadístico R (R Core Team, 2021), en concreto con

los paquetes PERMANOVA (Vicente-Gonzalez y Vicente-Villardon, 2021) y MultBiplotR

(Vicente-Villardon, 2021).

Más información sobre este proyecto se puede obtener en los artículos asociados al

HapMap en la bibliografía (International HapMap Consortium y others, 2005; McVean

et al., 2005).

También existen algunos artículos que presentan su disconformidad con este proyec-
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to (Terwilliger y Hiekkalinna, 2006).

La utilización 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 más habituales

es la búsqueda de genotipos o SNP asociados a enfermedades.

Base de datos

El HapMap es un proyecto que comenzó en una reunión en el año 2002 con la inten-

ción de muestrear una serie de individuos y generar un mapa de haplotipos (Haplotypes

Map) del genoma humano. El estudio fue realizado por centro de investigación de cinco

países diferentes ( Reino Unido, Canadá, Japón, China, Nigeria y Estados Unidos) y el

proyecto fue dividido en tres etapas diferentes.

Fase I: Sus resultados son publicados en el año 2005. La muestra recogida en esta pri-

mera etapa fue de 269 personas divididas entre Nigeria, Japón, China y Estados

Unidos (diferenciando el linaje de ascendencia) en representación de la población

mundial. Se encuentran más de un millón de resultados.

Fase II: Los resultados de esta fase del proyecto fueron publicados en el año 2007. Se

continua con la misma muestra, pero se pretende encontrar un mayor número de

SNP (3,2 millones) (International HapMap Consortium, 2007; Skipper, 2007).

Fase III: En la última fase del proyecto publicada en 2009 se aumentan las poblaciones

de las 5 de la fase I a 11. Los SNP añadidos como resultados al estudio fueron 1,6

millones.

Dentro de cada uno de los haplotipos existen una serie de SNPs que lo identi�can y

se denominan tag SNPs. Los tag SNPs se presentarán como los resultados del proyecto.

En total el proyecto identi�ca 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 III y

contienen las 11 poblaciones. La tabla 4.6 contiene todas las áreas poblacionales donde

se han recogido las muestras acompañadas de las letras con las que se han codi�cado en

el software para realizar los análisis:

Código Población

CEU Utah con ascendencia Europa del norte y occidental.

CHB Chinos Han de Beijing, China.

JPT Japoneses de Tokyo, Japón.

YRI Yoruba de Ibadan, Nigeria.

ASW Estadounidenses del suroeste con ascendencia africana.

CHD Chinos en la metrópolis 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 Ángeles, 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 codi�cación realizada en la aplicación

práctica.

Todos los datos recogidos llevan asociado un compromiso y consentimiento infor-

mado internacional del proyecto (Rotimi et al., 2007) así como un estudio ético de la

investigación (International HapMap Consortium y others, 2004).

Se han utilizado solamente los datos del cromosoma 10 y se han eliminado todos

aquellos polimor�smos que tienen datos perdidos resultando en una matriz de 1397 indi-

viduos en los que se han obtenido 30684 alelos correspondientes a 15342 polimor�smos.
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Objetivos del ejemplo

Para el ejemplo del proyecto HapMap los objetivos planteados serán los siguientes:

Objetivo 1. Analizar la presencia de diferencias signi�cativas en los polimor�smos el

cromosoma 10 en las diferentes poblaciones del estudio.

Objetivo 2. Buscar comportamientos diferenciados de estos polimor�smos en cada una

de las poblaciones en relación al resto de ellas.

Objetivo 3. En el caso de que existan diferencias signi�cativas, estudiar entre cuales de

estas poblaciones se presentan esas diferencias.

Objetivo 4. Presentar diferentes agrupaciones creadas entre las poblaciones de estudio.

Metodología

Este ejemplo permitirá ilustrar las técnicas presentadas en este capítulo.

En primer lugar se emplearán el PERMANOVA y el BOOTMANOVA, que debido a

sus dimensiones obtienen resultados muy similares, tanto para los contrastes genera-

les como para el análisis de contrastes a posteriori en caso de que sea necesario, con

la corrección de Bonferroni debido a su tamaño. Al realizar el Análisis de Coordenadas

Principales y el Análisis de Coordenadas Principales sobre sus centroides con sus regio-

nes de con�anza bootstrap asociadas.

Finalmente se realizarán los biplot asociados a este análisis.

Resultados

Comenzamos aquí con el Análisis de Coordenadas Principales para todos los indivi-

duos a partir de la matriz de distancias calculada usando como índice de similaridad el

coe�ciente de concordancia simple a+d
a+b+c+d . 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 número 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 representación grá�ca del primer plano principal del Análisis de Coor-

denadas Principales se muestra en la �gura 4.8.

En este grá�co es posible observar una separación bastante clara entre las diferentes

razas del estudio. En la parte izquierda del grá�co 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 asiática, los japoneses, los

chinos en la metrópolis 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.

Será de interés tener como referencia los demás planos que conforman las 10 dimen-

siones, por ello se han recogido en la �gura 4.9.
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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 población MKK de las del resto de raza negra.

El resto de los planos no muestra ninguna separación 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 asiáticos. Igual que en ese caso, en este análisis, los grupos

no tienen obligatoriamente que separarse, ya que maximizamos la variabilidad total y

no la variabilidad entre grupos.

A continuación, 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 signi�cativas entre las poblaciones del estudio.

Es de interés, igual que en el caso anterior, saber si alguno de los contrastes individuales

es signi�cativo. Estos contrastes individuales se encuentran en la tabla 4.9.

Todos los contrastes son altamente signi�cativos, se puede a�rmar que todas las po-

blaciones del estudio poseen características únicas.

Para estudiar entre qué grupos se presentan diferencias signi�cativas realizaremos
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Explicada Residual G.L. 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

C JPT 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

C YRI 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 signi�cativas entre la mayor parte de los grupos,

sin embargo, existen tres parejas que no se puede a�rmar 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 metrópolis de Denver,

Colorado, Estados Unidos (CHD).

Los chinos en la metrópolis de Denver, Colorado, Estados Unidos (CHD) y los ja-
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poneses de Tokyo, Japón.

Se puede observar una relación mayor, o una menor diferenciación, entre los indivi-

duos con ascendencia europea por una lado, y de ascendencia asiática por otro, que con

el resto de los individuos del estudio.

Emplearemos las representaciones grá�cas sobre los centroides descritas en este ca-

pítulo para ilustrar los resultados obtenidos a partir de este análisis. Se incluirán los

grá�cos con regiones de con�anza bootstrap para ayudar en la interpretación de los re-

sultados.

Comenzaremos realizando la representación grá�ca del PERAMANOVA. El primer

plano factorial se encuentra en la �gura 4.10.

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 �gura 4.8, es muy similar al

que obtenemos como resultado de la representación grá�ca del PERMANOVA, �gura
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4.10. Se observa que la distribución de los grupos es la misma que hemos mencionado

anteriormente.

Igual que realizábamos en el caso del Análisis de Coordenadas Principales, utilizare-

mos las 10 primeras componentes para crear estos grá�cos de Coordenadas Principales

sobre los centroides. Las representaciones del resto de planos aparecen en la �gura 4.11.

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 Ángeles, California, Estados Unidos, del resto de los grupos

(MEX).
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El plano que utiliza las dimensiones 5 y 6 permitirá diferenciar 6 poblaciones del resto de

los individuos que se encuentran en la zona central del grá�co: los residentes en la Tos-

cana de Italia (TSI); los japoneses de Tokyo, Japón (JPT); los indios Gujarati residentes

en Houston, Texas, Estados Unidos (GIH); los yotuba de Ibadan, Nigeria (YRI); los chinos

de la metrópolis 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, además 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 último plano construido, plano 9-10, separará las dos poblaciones restantes que hasta

ahora no habían aparecido, los chinos Han de Beijing, China y los massais de Kinyawa,

Kenia.

Se puede observar que este tipo de grá�cos nos permite separar con mayor precisión

todas las poblaciones sometidas a estudio.

Empleando las regiones de con�anza bootstrap se ha generado el grá�co 4.12 para el

plano 1-2.

Se observan los grupos de�nidos anteriormente de forma más clara que en las dos

representaciones anteriores, �guras 4.8, 4.10.

Utilizando los planos restantes, en el grá�co análogo al de la �gura 4.11, es posible

estudiar los contrastes a posteriori recogidos en la tabla 4.10. Estos grá�cos es posible

encontrarlos en la �gura 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 relación 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 con�anza bootstrap del HapMap. Dimensiones 1 y 2.

se han podido detectar diferencias signi�cativas entre ellos.

Conclusiones

Se ha comprobado que existen diferencias altamente signi�cativas en las poblacio-

nes sometidas a estudio. Los resultados obtenidos con el análisis PERMANOVA y

con el BOOTMANOVA, en este caso, son los mismos.

Todas las poblaciones presentan diferencias en los polimor�smos del cromosoma

10.

Un gran número de poblaciones presentan diferencias altamente signi�cativas en-

tre ellas, excepto entre la población 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 metrópolis de Denver, Colorado, Estados Unidos; los chinos Han

de Beijing, China y los japoneses de Tokyo, Japón; y por último, los chinos en la

metrópolis de Denver, Colorado, Estados Unidos y los japoneses de Tokyo, Japón.

Se observan cuatro grupos de poblaciones diferenciadas:
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Figura 4.13: Regiones de con�anza 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 asiática: japoneses de Tokyo, Japón (JPT); chinos en

la metrópolis 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 Ángeles, 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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Capítulo 5

Análisis de la Redundancia para datos

binarios

Notación

I : Número de individuos de la matriz de estudio.

J : Número de variables predictoras del estudio.

K : Número de variables respuesta del estudio.

X(I×J ) : Matriz de variables explicativas o matriz de diseño con I individuos y J va-

riables.

Y(I×K ): Matriz de variables respuesta con I individuos y K variables.

R : Rango de la matriz X.

S : Rango reducido de la matriz X ó Y.

ΣXY : Matriz de covarianzas entre X e Y.

ΣYX : Matriz de covarianzas entre Y e X.

B(J×K ): Matriz que contiene los parámetros de regresión desconocidos.

U(I×R) : Matriz de vectores singulares por la derecha (ur ) con I �las y R columnas.

V(J×R) : Matriz de vectores singulares por la izquierda (vr ) con J �las y R columnas.

�r : Valores singuales no negativos decrecientes de XTX y XXT .

�ij : Probabilidad esperada del individuos i en la variable j.
Z : Matriz de logits ajustados de la regresión.
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L : Función de enlace.

b0 : Intersección del modelo logístico.

P(I×R) : Marcadores ajustados de los lugares.

T : Proyección de las respuestas sobre las Componentes Principales.

5.1. Introducción

Entre los diversos métodos que permiten la extensión del Modelo Lineal General Mul-

tivariante, cuando se dispone de un conjunto de varias variables respuesta, se encuentra

el denominado Análisis de la Redundancia (RDA) que fue propuesto por Rao (1964), y

redescubierto como una alternativa al Análisis Canónico de Correlaciones (CCA) por

van den Wollenberg (1977). El análisis 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 extensión del Modelo

Lineal General Mutltivariante en la que se obtiene una reducción de la dimensión en las

respuestas que facilita la interpretación permitiendo representaciones grá�cas 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

Análisis de Componentes Principales Restringido o Análisis de Componentes Principa-

les con información externa.

El Análisis de la Redundancia ha sido extendido para incluir variables cualitativas

empleando cuanti�caciones como ocurre en el sistema Gi� (Israels, 1984). En la práctica

esta técnica no está 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 Análisis de la

Redundancia basado en distancias, igual que ocurría 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 capítulo 4. En esta alternativa se emplea
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el Análisis de Coordenadas Principales basado en las distancias calculadas a partir de las

variables respuesta.

En este capítulo, proponemos el Análisis de la Redundancia para datos binarios ba-

sado en Modelos Lineales Generalizados (con enlace logístico) en lugar de en cuanti�ca-

ciones o distancias.

Comenzaremos desarrollando la teoría del Análisis de la Redundancia para un con-

junto de variables repuestas continuas en la sección 5.2. A continuación, se realiza la

extensión de este RDA para variables respuesta de tipo binario, el desarrollo de esta téc-

nica se encuentra en la sección 5.3.

La sección 5.4 contendrá las representaciones biplot asociadas al Análisis de la Re-

dundancia, tanto para respuestas continuas como para respuestas binarias. El software

existente y el desarrollado en este trabajo para el Análisis de la Redundancia ha sido re-

cogido en la sección 5.5. Finalizaremos el capítulo con un ejemplo que permita explicar

la utilidad de las técnicas así como su aplicabilidad (sección 5.6).

En resumen, el Análisis 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 grá�cos permitimos realizar una

representación simultánea de las variables predictoras, las variables respuesta y los in-

dividuos en un plano de dimensión reducida.

5.2. Análisis de la Redundancia para datos continuos

Como en capítulos anteriores, partimos de una matriz predictores XI×J con J varia-

bles continuas y una matriz de respuestas YI×K con K variables continuas, ambas con I
individuos. Supondremos que ambas matrices están centradas y probablemente estan-
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darizadas por columnas si las variables no son de escalas comparables.

En el Análisis de la Redundancia se busca una combinación lineal de las columnas

de X que maximice la varianza explicada de todas las K variables respuesta simultánea-

mente.

El Análisis de la Redundancia se puede obtener de los valores y vectores propios de

la matriz

(XTX)
−1XTYYTX, (5.1)

o de la matriz

YTX (XTX)
−1XTY. (5.2)

El procedimiento de cálculo del RDA, según Legendre y Legendre (2012), puede ser

descrito en dos pasos, una Regresión Lineal Multivariante seguida de un Análisis de

Componentes Principales. Esta visión se entiende como una forma intuitiva de enten-

der la técnica y realizar los cálculos pertinentes que puede ser fácilmente generalizable

cuando disponemos de respuestas binarias.

El procedimiento es el siguiente:

En primer lugar realizamos una regresión lineal multivariante de la matriz Y, es

decir, realizaremos una regresión lineal de cada columna de Y en X.

El cálculo de la matriz de coe�cientes de regresión puede realizarse a partir de la

fórmula

B = (XTX)
−1XTY. (5.3)

No es necesario incluir las intersecciones del modelo debido a que habíamos de�-

nido X e Y como matrices centradas y estandarizadas.
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A partir de la matriz B y la matriz X, serán calculados los valores ajustados de la

regresión

Ŷ = XB, (5.4)

donde Ŷ contiene la parte de la matriz de respuestas Y que está explicada por los

predictores de X.

Igual que en la ecuación (4.1), la matriz de residuales E puede ser calculada como

E = Y − Ŷ y contendrá la parte no explicada por el modelo.

A continuación, realizaremos un Análisis de Componentes Principales utilizando

la Descomposición en Valores Singulares (SVD), igual que en la ecuación (3.2):

Ŷ = U�VT , (5.5)

donde U contiene los vectores propios de ŶŶT , V los vectores propios de ŶT Ŷ y �
la raíz cuadrada de los valores propios no negativos de ambas matrices, que son

los mismos.

• Existen solomı́n (J , K , I − 1) valores propios no nulos y, generalmente, solo es

necesario emplear un número reducido de ellos para describir la variabilidad

explicada por el modelo.

• V también contiene los vectores propios de la matriz descrita en la ecuación

(5.2).

• Es posible realizar la interpretación 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 contendrá un conjunto de

vectores ortogonales que de�nen el subespacio de la misma forma que lo ha-

ce el PCA.
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5.3. Análisis 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,

usará la distribución binomial con el enlace logit. La generalización es inmediata y el

esquema para la realización de este análisis será muy similar al explicado anteriormente,

como se puede observar en la �gura 5.1.

Figura 5.1: Esquema de la realización del Análisis de la Redundancia para datos binarios

Volvemos a partir de una matriz de predictoresX(I×J ) con J variables explicativas con-

tinuas y una matriz de respuestas Y(I×K ) con K variables respuesta, pero a diferencia del

caso anterior, estas variables serán de tipo binario, 1 si existe presencia de la variable

medida y 0 en caso contrario, que se convertirán en las probabilidades observadas. Am-

bas matrices contienen las medidas para I individuos.
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La matriz de predictores será 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 �(I×K ) utilizando la regresión logística

para cada columna de Y en todo el conjunto de predictores X. Los logits esperados serán

recogidos en la matriz Z(I×K ).

Las probabilidades esperadas, calculadas mediante la regresión logística, son:

�ik =
ezik

1 + ezik =
e(�k0+�k1xi1+⋯+�kJ xiJ )

1 + e(�k0+�k1xi1+⋯+�kJ xiJ )
. (5.6)

En escala logit

zik = logit (�ik) = ln(
�ik

1 − �ik)
= zik = �k0 + �k1xi1 +⋯ + �kJxiJ , (5.7)

con i = 1,… , I y k = 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 generalización del algoritmo para datos

cuantitativos realizando las adaptaciones necesarias para datos dicotómicos. Igual que

para el caso continuo vamos a resumir el procedimiento varios pasos:

En primer lugar, realizaremos una Regresión Logística estándar de cada columna

de la matriz Y en X. Debido a que las respuestas no pueden ser centradas, es nece-

sario mantener la intersección en los modelos.

La matriz de coe�cientes de la regresión para los predictores es BJ×K = (�jk) y

la intersección b0 = (�k0). Pueden usarse penalizaciones, como Ridge, para evitar
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el sobreajuste cuando el número de predictores es alto o existe un problema de

separación.

Calculamos los logits ajustados de la regresión

Z = 1bT0 + XB, (5.8)

y

� = eZ
1 + eZ . (5.9)

Las columnas de Z no están centradas y contiene las estimaciones del logits en la

escala lineal.

Realizaremos un Análisis de Componentes Principales de los logits ajustados de la

descomposición en valores singulares del segundo término de la ecuación (5.8).

Ẑ = 1bT0 + U�VT . (5.10)

De esta forma podemos hacer una representación, en dimensión reducida, de la

matriz de respuestas en escala logit que convertiremos después en un biplot logís-

tico.

5.4. Representación biplot asociada

Es posible asociar representaciones biplot, como las del capítulo 3, a este tipo de aná-

lisis, tanto para datos continuos como para datos binarios.

De la misma manera que en la ecuación (3.2), tanto en el Análisis de la Redundancia

para datos continuos (ecuación (5.5)), como en el Análisis de la Redundancia para datos

binarios (ecuación (5.10)), la SVD permitirá construir los biplot.

En la sección 5.4.1 desarrollamos la representación biplot asociada a datos continuos

y en la sección 5.4.2 se desarrollará la representación 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 dimensión

reducida.

5.4.1. Representaciones biplot asociadas a Análisis de la Redun-

dancia para datos continuos

Partiendo de la SVD, obtenida en la ecuación (5.5), es posible obtener un biplot de la

forma

Ŷ = PQT , (5.11)

donde tomaremos P = U� y Q = V (o cualquiera de las alternativas para datos continuos

presentadas en el capítulo 3).

En las aplicaciones del ámbito de la Ecología, se denomina a la matriz P marcadores

ajustados de los puntos de muestreo y son también P = ŶV = XBV. Este biplot también

puede denominarse biplot restringido, como hemos indicado en la introducción de este

capítulo, el RDA puede denominarse también Análisis 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 de�ne un biplot Y = TVT para las respuestas. E igual que ocurría en el biplot

de�nido anteriormente, los marcadores T serán denominados marcadores ajustados de

los lugares en las aplicaciones ecológicas.

Es posible calcular los coe�cientes 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 interpolación para realizar
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proyecciones de nuevas observaciones.

Dado un nuevo grupo de individuos con Xℎ en los predictores, los marcadores ajus-

tados son

Pℎ = XℎC = XℎBV, (5.12)

y las predicciones de las respuestas en el biplot �nal son

Ŷ = PℎVT . (5.13)

También es posible obtener un biplot de predicción para la matriz de variables expli-

cativas X realizando una regresión de los predictores en los marcadores ajustados de los

puntos de muestreo. Los marcadores en el biplot puede ser

H = (PTP)
−1 PTX, (5.14)

y el biplot para las predicciones es

X ≃ PHT . (5.15)

Es posible construir un triplot típico combinando las matrices P (o T), Q y H.

5.4.2. Representaciones biplot asociadas al Análisis 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 logística como el descrito por Vicente-Villardon et al. (2006)

de la forma

Ẑ = 1bT0 + PQT , (5.16)

154



CAPÍTULO 5. RDA PARA DATOS BINARIOS

tomando P = U� y Q = V.

Igual que anteriormente, es posible a�rmar que P contiene los marcadores ajustados

de los lugares.

Es posible realizar el logit de la aproximación de la forma

logit (�ij) = bj0 +
S
∑
s=1

pisqjs = bj0 + pTi qj . (5.17)

También se pueden aproximar las probabilidades esperadas en la escala original uti-

lizando

�ij =
e(bj0+∑S

s=1 pisqjs)
1 + e(bj0+∑S

s=1 pisqjs) . (5.18)

Vicente-Villardon et al. (2006); Legendre y Anderson (1999) estudian la geometría pa-

ra realizar la representación grá�ca. La idea general es que las direcciones de represen-

tación de�nidas por los coe�cientes de regresión 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 predicción para X realizando una regresión de los pre-

dictores en los marcadores ajustados de los lugares de muestreo, de la misma forma que

lo realizábamos en el caso continuo. Los marcadores del biplot H pueden ser calculados

como en la ecuación (5.14) y el biplot para las predicciones como en (5.15).

Para el caso binario también será 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 continuación

se realizará el cálculo de las Componentes Principales y se ajustará una Regresión Lo-

gística para cada columna de Y usando las puntuaciones de las componentes, en orden,

como variables independientes para recalcular el biplot logístico. Luego obtenemos un

biplot logistico en el que las respuestas tienen una relación logística para las dimensio-

nes y las dimensiones son combinaciones lineales de los predictores.

Los cálculos de los marcadores de los puntos usando los valores originales en lugar

de las probabilidades esperadas es más complicado y necesita una atención especial. A

continuación lo describiremos con mayor detalle.

Para estimar los parámetros del modelo de la ecuación (5.18) maximizamos la función

de coste

L =
I

∑
i=1

K
∑
k=1

[−yik log (�ik) − (1 − yik) log (1 − �ik)], (5.19)

usando el método del descenso del gradiente en lugar del método de Newton-Raphson

tradicional para obtener las estimaciones de máximoa verosimilitud. El algoritmo itera-

tivo actualizará los valores de los parámetros en cada iteración como

pis = pis − �
)L
)pis

,

qjs = qjs − �
)L
)qjs

,

bj0 = bj0 − �
)L
)bj0

,

donde � es una constante y

)L
)pis

=
k
∑
j=1

qjs (�ik − yik) (s = 1,… , S) ,

)L
)qjs

=
k
∑
j=1

pis (�ik − yik) (s = 1,… , S) ,

)L
)bj0

=
I

∑
i=1
(�ik − yik),
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serán los gradientes y S la dimensión de la solución. Las ecuaciones se pueden usar,

de forma conjunta con restricciones �jadas inicialmente, en una rutina de optimización

para obtener la solución del problema. Si alguno de los parámetros son conocidos con

anterioridad, solo se usarán las ecuaciones que sean necesarias.

5.5. Software para los Análisis de la Redundancia

Igual que en el caso del biplot, esta técnica, para datos continuos, está ampliamen-

te extendida y son muchos los software que incluyen el Análisis de la Redundancia. A

diferencia del biplot, los software que permiten realizar este tipo de análisis, por regla

general, tienen un coste para el usuario.

Ninguno de ellos contiene el Análisis de la Redundancia para datos de respuesta bi-

naria, ya que es parte de la innovación 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 sección es necesario obtener licencias de pago.

Podría 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 cálculo de Excel.

STATISTICA (StatSoft Europe, 2022)

Este software presenta una interfaz grá�ca sencilla para realizar multitud de análisis

univariantes y multivariantes con grandes volúmenes de datos. Al tener integrados R y
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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 grá�ca que contiene un gran número de

análisis multivariantes y representaciones grá�cas asociadas y es ampliamente utilizado

por un gran número de empresas.

El menú para realizar el RDA en este software también incluye la posibilidad de pre-

sentar estadísticas básicas, valores y vectores propios y las puntuaciones.

Aunque es posible realizar representaciones grá�cas asociadas a estos análisis, no

incluirá las representaciones biplot.

CANOCO (Šmilauer, 2012)

El programa desarrollado en el ámbito de la Ecología y ya presentado en capítulos

anteriores para la realización de biplots, permite realizar un gran número de análisis

multivariantes ampliamente utilizadas en su campo de aplicación.

Uno de los análisis que son muy utilizados en el ámbito de la Ecología es el Análisis

de la Redundancia para datos continuos, y por lo tanto, puede encontrarse dentro de

CANOCO, así como su representación biplot asociada.

XLSTAT: Complemento estadístico de Excel (Addinsoft, 2022)

XLSTAT es una de las herramientas básicas que complementan a Excel para realizar

análisis estadísticos un poco más complejos. Este paquete incluye desde herramientas
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que facilitan la preparación de las bases de datos, hasta pruebas multivariantes no para-

métricas o métodos de agrupación y minería de datos.

Para realizar el RDA en este software será necesario utilizar, dentro de las funciones

avanzadas, el menú de datos multibloque. El grá�co 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 último, se presentan algunos paquetes de R que permiten realizar el Análisis de

la Redundancia.

easyCODA (Greenacre, 2018)

El paquete easyCODA posee la función "RDA" que permite calcular el Análisis 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 función "PLOT.RDA"

permitirá realizar una representación 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 función para el Análisis de la Redundancia ("rda"), necesita trabajar introduciendo el

modelo que queremos estudiar.

Aunque la función permite introducir como predictores variables categóricas, serán

empleadas dentro del modelo como variables dummy.
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La representación grá�ca realizada también será un biplot que contiene, en el caso

de predictores categóricos, cada una de las categorías como variable.

MultBiplotR (Vicente-Villardon, 2021)

En el paquete MultBiplotR, que también se ha presentado en el capítulo 3 para reali-

zar las representaciones biplot de un gran número de técnicas de análisis multivariantes,

se ha incluido las funciones necesarias para la realización de la nueva técnica presentada

en este capítulo y su representación biplot asociada.

Se utilizará la función "ConstrainedLogisticBiplot" los cálculos del Aná-

lisis de la Redundancia para datos de respuesta binaria y su representación asociada a la

que hemos denominado biplot logístico restringido. Será necesario aportar una matriz

de variables binarias como respuesta y una matriz de datos continuos como variables

predictoras.

5.6. EjemploAnálisis de la Redundancia para datos bi-

narios

Con el �n de ilustrar las técnicas presentadas en este capítulo , se ha seleccionado un

conjuntos de datos sobre la abundancia de arañas en un área de dunas de los Países Bajos.

Se realizarán los análisis con el software R (R Core Team, 2021), utilizando el paquete

MultBiplotR (Vicente-Villardon, 2021), que contiene las funciones para aplicar esta nueva

técnica.
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5.6.1. Arañas

Este ejemplo fue publicado originalmente por Aart y Smeenk-Enserink (1974). Esta

base de datos ya ha sido empleada en diversos artículos para ilustrar técnicas de orde-

nación, cabe destacar entre ellos el publicado por Braak (1986) en su artículo sobre el

Análisis Canónico de Correspondencias.

Esta base de datos contiene la distribución de un conjunto de arañas lobo en una

zona de dunas de los Países Bajos. Este tipo de arañas, también denominadas tarántulas

europeas, poseen un gran tamaño (19-30 mm), siendo las hembras más grandes que los

machos. Se encuentran en lugares generalmente cálidos y secos, con piedras y ramas,

aunque algunas especies se han adaptado a climas más húmedos y pueden llegar a su-

mergirse en el agua. Crean su madriguera en una grieta donde hibernan los meses más

fríos del año. Las hembras pueden tener hasta 4 años de vida, generalmente están 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 años 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 �las, y una gran sensibilidad a las vibraciones,

su gran capacidad visual y su sensibilidad les ayudan en la caza de insectos pequeños

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 pequeñas.

Base de datos

Los datos originales contenían el recuento de la abundancia de 12 especies de arañas

lobo capturadas en 100 puntos de muestreo diferentes, utilizando trampas, en un área de

dunas de los Países 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

161



CAPÍTULO 5. RDA PARA DATOS BINARIOS

en la tabla 5.1 con los códigos utilizados en los grá�cos.

Código Especie Código Especie

Arctl Arctosa lutetiana Trct Trochosa terricola

Prdl Pardosa lugubris Alpcn 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 arañas con la codi�cación realizada en la aplicación práctica.

Antes de procesar los datos, serán convertidos en presencias (1) y ausencias (0) para

ajustarlos al tipo de datos que son necesarios para la técnica propuesta en este capítulo.

Las presencias y las ausencias de cada especie de araña en cada uno de los puntos de

muestreo serán nuestras variables respuesta.

Nuestros predictores serán 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 codi�cación utilizada en los resultados se

encuentra entre paréntesis después del nombre de la variable:

Contenido de agua (Watcont)

Arena (Barsand)

Cobertura de musgo (Covmoss)

Re�exión de la luz (Ligre�)

Ramitas caídas (Falltwi)

Hierbas de cobertura (Coverher)
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Objetivos del ejemplo

Para el ejemplo de las especies de arañas los objetivos serán 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 arañas 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 arañas y las

variables ambientales.

Objetivo 5. Identi�car los posibles grupos de lugares de muestreo con características si-

milares.

Objetivo 6. Analizar cada uno de los grupos de lugares de muestreo estableciendo sus

características medidas a través de las variables ambientales y las especies

presentes en cada uno de ellos.

Metodología

Primero aplicaremos el biplot logístico sin restricciones. En la versión no restringida

del biplot obtendremos las puntuaciones para los lugares de muestreo y las especies sin

usar explícitamente la información aportada por las variables ambientales, es decir, in-

cluirá las respuestas que miden la abundancia de las especies de arañas y se proyectarán

sobre ellas las variables ambientales.

A continuación, realizaremos la versión restringida de este mismo biplot, en ella ob-

tendremos las puntuaciones de los lugares de muestreo y las especies de arañas 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 − R2 de Nagelkerke y el porcentaje de individuos de correctamente clasi�cados

en cada una de las columnas de la matriz binaria. Será utilizada con ambas versiones del

biplot, la restringida y la no restringida.

Resultados

Comenzaremos presentando el biplot sin restricciones, �gura 5.2, en la que, como

mencionábamos anteriormente, se ha construido el biplot logístico de las especies de

arañas, 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 están dispersos por el grá�co, los grupos

de puntos de muestreo más grandes son de dos o tres lugares. En cuanto a las especies

de arañas observamos que las escalas están muy concentradas en el centro en casi todos

los casos y la variabilidad es pequeña, lo que quiere decir que es posible distinguir cla-

ramente entre las presencias y las ausencias de las distintas especies.

Podría desarrollarse detalladamente cada una de las relaciones, pero nos centraremos

en el grá�co creado para el caso restringido.

A continuación encontraremos, en la �gura 5.3, el biplot asociado al análisis de la

redundancia para datos de respuesta binaria desarrollado en este capítulo. Será de in-

terés estudiar el comportamiento tanto de los espacios de muestreo, representados en

azul, como las especies de las arañas, 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 �gura 5.3 observamos como los puntos de muestreo

quedan agrupados de diferentes bloques en función de sus características ambientales.

Las escalas de las especies de las arañas se encuentran más dispersas y, por lo tanto, la

variabilidad es mayor. Por último, antes de detallar los resultados obtenidos de este bi-
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Figura 5.2: Biplot sin restricciones de las especies de arañas con las variables ambientales

plot, destacaremos que la disposición de las variables ambientales respecto a las especies

de arañas es diferente.

Comenzaremos estableciendo las relaciones entre las especies de arañas presentadas.

En primer lugar, podemos destacar que Artosa lutetiana (Arctl), Pardosa nigriceps (Prdn),

Pardosa pullata (Prdp) y Aulonia albimana (Allb) están directamente relacionadas, con

una relación fuerte entre ellas. También se puede establecer que la relación 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 relación más fuerte y la última
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Figura 5.3: Biplot restringido de las especies de arañas con las variables ambientales

la de menor relación. La abundancia de este primer grupo de arañas (Arctl, Prdn, Prdp y

Allb) son independientes de la presencia de Trochosa terricola (Trct), tiene una relación

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

relación 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 relación no es muy fuerte, está directamente re-

lacionada con Alopecosa fabrilis (Alpf) y Alopecosa accentuata (Alpcc) e inversamente

relacionada con todas las demás.

En muchos casos la presencia de una especie no está 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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grá�co que no tiene relación entre sí o la relación es muy débil.

Relaciones independientes

Artosa lutetiana (Arctl) - Trochosa terricola (Trct)

Pardosa lugubris (Prdl) - Pardosa pullata (Prdp)

Pardosa lugubris (Prdl) - Aulonia albimana (Allb)

Zora spinimana (Zrsp) - Pardosa monticola (Prdm)

Pardosa nigriceps (Prdn) - Trochosa terricola (Trct)

Pardosa pullata (Prdp) - Alopecosa fabrilis (Alpf)

Aulonia albimana (Allb) - Alopecosa fabrilis (Alpf)

Alopecosa cuneata (Alpcn) - 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 arañas

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 está directamente relacionado con las ramitas caídas, aunque su relación no

es muy fuerte, sin embargo con la arena desnuda tiene una relación muy estrecha e in-

versa. Con el resto de las variables ambientales la relación del contenido de agua también

es inversa, aunque más débil que en los casos anteriores.

También es posible establecer la relación entre las especies de arañas y las variable

ambientales. A continuación, caracterizaremos cada una de las especies en función de

las variables ambientales medidas.

Artosa lutetiana (Arctl) La relación con la cantidad de hierba de cobertura es fuerte y

directa. Un poco más débil, pero también directa, es la relación con el contenido de

agua. Los re�ejos de luz y la cobertura de musgo no están muy relacionados con

esta especie de araña, 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 araña, más

fuerte con la arena descubierta que con las ramitas caídas.

Hay probabilidades altas de que esté presente esta especie de araña 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). Tendrá valores medios de la re�exión

de la luz (5 a 6,5), bajos de ramitas caídas (0 a 2) y altos en hierbas de cobertura

(mayores que 8).

Pardosa lugubris (Prdl) La relación con el contenido de agua y con las ramitas caídas

es directa, mientras con la cobertura de musgo, la re�exión de la luz y la arena

desnuda es inversa, en ambos casos se han ordenado las relaciones de más fuertes a

más débiles. La relación con las hierbas de cobertura es inversa, pero prácticamente

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 re�exión de la luz y

de ramitas caídas (2 a 6), los valores de las hierbas de cobertura son medios (5 a 6).

Zora spinimana (Zrsp) Esta especie está estrecha y directamente relacionada con el

contenido de agua, su relación también es directa con las ramitas caídas y la co-

bertura de hierba, aunque sus relaciones son más débiles, e incluso, las hierbas de

cobertura son casi independientes. El resto de variables están inversamente rela-

cionadas con este tipo de araña, la arena desnuda está intimamente relacionada,

seguida de la cobertura de musgo y los re�ejos de luz.

Existe una alta probabilidad de encontrar esta araña 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 re�exión de la luz, las ramitas caídas y la cobertura

de hierba en las zonas donde se encuentra esta araña también será media baja (3 a

5).

Pardosa nigriceps (Prdn) Este tipo de araña está relacionada de forma directa con la

cobertura de hierbas y el contenido de agua. La relación con la arena desnuda y las
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ramas caídas es inversa. En ambos casos se han ordenado las variables de mayor

a menor relación con la araña. Las dos variables restantes presentan una relación

muy débil con esta especie, prácticamente independiente, la re�exión 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 araña 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 re�exión de la luz son medios (5), los de las

ramitas caídas son bajos (1 a 3) y los de la cobertura de hierba serán altos (mayores

a 6).

Pardosa pullata (Prdp) Está directamente relacionada con las hierbas de cobertura, el

contenido de agua y la re�exión de la luz, de mayor a menor relación, e inversa-

mente relacionado con la arena desnuda y la ramitas caídas. 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 será media la re�exión de la

luz (5) y las ramitas caídas (5 a 6) y alta la cobertura de hierba (mayor que 6).

Aulonia albimana (Allb) La forma de relacionarse de esta especie de araña con las

variables ambientales es idéntica a la de la especie anterior.

Este tipo de araña 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

tendrá valores medios la re�exión de luz (5 a 6), bajos las ramas caídas (menos de

2) y altos en la cobertura de hierba (mayores de 6).

Trochosa terricola (Trct) Este tipo de tarántula está directamente relacionada con las

ramitas caídas y el contenido de agua. Su relación es inversa con la re�exión de la

luz, la cobertura de musgo y la de hierba y con la arena desnuda. Igual que en los

casos anteriores, están ordenadas las variables de mayor a menor relación.

La probabilidad de presencia de esta especie será 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 re�exión de la
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luz (menor que 7), medios altos valores de ramitas caídas (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 re�ejos de luz y las ramitas caídas son casi indepen-

dientes, su escasa relación con este tipo de araña es inversa.

El contenido de agua en las zonas en las que se encuentran este tipo de arañas

es medio alto (5 a 7), la arena desnuda será escasa (1 a 3), la cobertura de musgo

medio (3 a 5), al igual que la re�exión de la luz (4 a 5) y las ramitas caídas (5). Las

hierbas de cobertura sin embargo tendrán valores medios altos (5 a 8).

Pardosa monticola (Prdm) En este caso, la relación será directa, de mayor a menor

proximidad, con las hierbas de cobertura, la re�exión de la luz, la cobertura de

musgo y la arena desnuda, e inversa con las ramitas caídas y el contenido de agua.

Las probabilidades de que esté presente este tipo de araña serán 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 habrá

valores medios bajos en los re�ejos de luz (3 a 4), medio altos en las ramitas caídas

(4 a 6) y medios bajos de hierbas de cobertura (3 a 5).

Alopecosa accentuata (Alpcc) Este tipo de araña está estrecha y directamente relacio-

nada con los re�ejos de luz de la zona en la que se encuentran. Su relación también

es directa con ambas coberturas, tanto la de musgo como la de hierba, y con la are-

na desnuda, sin embargo, está inversamente relacionada con las ramitas caídas y

el contenido de agua.

Las probabilidades de que en el lugar se encuentre este tipo de araña 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). Serán también medios altos los

valores de la re�exión de luz (4 a 6) en este caso, medias bajos los de las ramitas

caídas (1 a 4) y medios altos en las hierbas de cobertura (5 a 7).

Alopecosa fabrilis (Alpf) Las relaciones directas de este tipo de arañas de mayor a me-
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nor son con la cobertura de musgo, los re�ejos de la luz y la arena desnuda. Las

relaciones inversas de estas tarántulas, igual que en casos anteriores, de mayor a

menor, serán con el contenido de agua y las ramitas caídas. La variable restante,

cobertura de hierba, tiene una débil relación 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 será media alta (5 a 8), habrá altos re�ejos de la luz

(mayor que 6), pocas ramitas caídas (menor que 2) y un valor medio alto de hierbas

de cobertura (6 a 7).

Artosa perita (Arctp) La relación de esta araña con la arena desnuda es muy estrecha y

directa. También se relaciona directamente con la cobertura de musgo y la re�exión

de la luz. Se relaciona de forma inversa con el contenido de agua, las ramitas caídas

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 re�exión de la luz (mayor que 7), pocas ramitas caídas

(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 continuación, describiremos los puntos de muestreo que pertenecen a cada

uno de ellos, las variables ambientales que los caracterizan y cuáles de las especies de

arañas será más 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 re�exión de la luz (mayores que 8),

no habrá ramitas caídas (valores iguales a 0) y una cantidad media de hierbas de

cobertura (valores entre 5 y 6).
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Será más probable encontrar Alopecosa accentuata, Alopecosa fabrilis, Artosa peri-

ta, Pardosamonticola y Trochosa terricola queAulonia 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 re�exión de la luz

media alta (valores entre 6 y 8), pocas ramitas caídas (valores menores que uno) y

una gran cobertura de hierba (valores mayores que 7).

Las probabilidades de encontrarAulonia albimana,Alopecosa fabrilis, Pardosamon-

ticola, Pardosa nigriceps, Pardosa pullata y Trochosa terricola serán más 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 re�exión de la luz

media alta (valores entre 6 y 8), sin ramitas caídas (con un valor de 0) y con una

gran cobertura de hierba (valores mayores a 8).

La mayoría de las especies de araña 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.

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 habrá

una gran cobertura de musgo (valores entre 1 y 3), ni un gran número de ramitas

caídas (valores entre 2 y 3). La re�exión de la luz será media (valores entre 4 y 5),

sin embargo, tendrá una gran cobertura de hierba (valores mayores a 8).
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Las especies de arañas que es más 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 re�exión de la luz (menor que 3), habrá una cantidad media alta de ramitas

caídas (valores entre 5 y 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), re�exión de la luz (valores de 0) y cobertura de hierbas (entre 1 y 2), sin

embargo los valores de ramitas caídas 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 aquí.

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

re�exión de la luz (valores alrededor de 8), pocas ramitas caídas (valores en torno

a 2) y pocas hierbas de cobertura (valores cercanos a 2).

Será 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 comparación del biplot restringido de la �gura 5.3, que se ha desarro-

llado en este ejemplo, frente al biplot sin restricciones de la �gura 5.2, se presentan a

continuación las medidas de ajuste de Nagelkerke, el porcentaje de individuos correcta-

mente clasi�cados y la varianza explicada de las variables ambientales.

En la tabla 5.3 se puede observar la comparación de la bondad de ajuste de Nagelkerke

y el porcentaje de individuos correctamente clasi�cados para ambos modelos. Se observa

que las medidas de bondad de ajuste para las variables binarias son ligeramente mejores

para la versión 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 ordenación de la especie . Se puede comprobar que ahora

la versión restringida captura mucho mejor la relación 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 información sobre la relación entre los dos con-

juntos que el modelo sin restricciones. Se observa que los resultados aportan más

información respecto a las variables ambientales aunque se pierda parte de la va-

riabilidad explicada para las especies de arañas.

La Artosa perita es la especie que posee el comportamiento más diferenciado del

resto de los tipos de araña relacionándose de forma inversa con la mayor parte

de ellas. Destaca su estrecha e inversa relación con la Zora spinimana. La relación

entre la presencia de Pardosa nigriceps, Arctosa lutetiana, Pardosa pullata y 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 relación

entre las variables observadas como función 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 relación inversa con la arena des-

nuda. La cobertura de musgo, la de hierba y la re�exión de la luz están muy re-

lacionadas de forma directa entre ellas y de forma inversa con las ramitas caídas.

El contenido de agua también se relaciona de forma directa con las caídas y las

hierbas de cobertura, aunque con esta última variable su relación 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 más probable encontrarla en zonas con mucha arena

desnuda, la Pardosa nigriceps,Arctosa lutetiana, Pardosa pullata yAulonia albimana

en zonas con mucha cobertura de hierba, la Alopecosa accentuata en lugares con
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Watcont Barsand Covmoss Ligre� Falltwi Coverher

Sin restricciones 76.38 % 52.72 % 54.13 % 75.12 % 65.07 % 54.53 %

Restringido 90.11 % 69.05 % 73.90 % 89.92 % 90.30 % 93.27 %

Tabla 5.4: Porcentaje de varianza de las variables ambientales explicada por la ordenación

una gran re�exión 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 caídas. Si el terreno mezcla el contenido de agua con un número menor

de ramitas caídas 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 último, si hay un nivel medio de todas las

variables ambientales es altamente probable encontrar la última especie, Pardosa

monticola.

Se han identi�cado 7 grupos de lugares de muestreo. El grupo 1 está 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 características concretas.

El grupo 1 se caracteriza por tener una gran cobertura de musgo y de re�exión

de la luz y la presencia de Alopecosa accentuata, Alopecosa fabrilis, Artosa perita,

Pardosa monticola y Trochosa terricola.

El grupo 2 está caracterizado por una gran cobertura de hierba y re�exión de la

luz, las arañas que es más 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 mayoría 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 arañas con más 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 número de rami-

tas caídas, Alopecosa cuneata, Pardosa lugubris, Trochosa terricola y Zora spinimana

son las especies más probables en estas zonas.

Por último, el grupo 7 destaca por tener una gran cantidad de arena desnuda, de

re�exión de la luz y de cobertura de musgo, caracterizan a este grupo las especies

Alopecosa accentuata, Alopecosa fabrilis, Artosa perita, Pardosa monticola y Trocho-

sa terricola.
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Capítulo 6

Regresión de Mínimos Cuadrados

Parciales para datos de respuesta

binaria

Notación

I : Número de individuos.

J : Número de variables predictoras.

K : Número de variables respuesta.

X(I×J ) : Matriz de variables explicativas con I individuos y J variables.

Y(I×K ): 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 �las y S columnas.

T(I×S) : Matriz de puntuaciones con I �las y S columnas.

Q(J×S): Matriz de cargas de las respuestas Y con K �las y S columnas.

E(I×J ) : Matriz de residuales de los predictores X.

F(I×K ) : Matriz de residuales de las respuestas Y.

B : Matriz de coe�cientes de regresión.

� : Valores esperados de Y cuando las respuestas son binarias.
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q0 : Vector con la intersección para cada variable en el caso de la BLR-PLS.

�ij : Probabilidad esperada que el individuos i tienen en la variable j.
L : Función de coste.

6.1. Introducción

El Análisis de la Redundancia no es la única técnica que utiliza un conjunto de varia-

bles predictoras o explicativas para explicar o predecir el comportamiento de un conjunto

de variables respuesta.

La Regresión de Mínimos Cuadrado Parciales (PLS-R) es un método muy conocido

y utilizado para modelar las relaciones entre dos conjuntos, en especial en el ámbito de

las aplicaciones de las ciencias químicas o de las aplicaciones industriales (Anzanello y

Fogliatto, 2014) cuando ambos conjuntos de variables son continuos.

Cuando el número de predictores es pequeño y no existen efectos redundantes, es

posible utilizar la Regresión Múltiple o Multivariante (MLR) o el Análisis de la Redun-

dancia (RDA) para modelar el comportamiento de las respuestas. Sin embargo, si las

condiciones de la aplicación no se cumplen, estos modelos no son apropiados. Un ejem-

plo particularmente interesante es cuando el número de observaciones es mucho menor

que el de predictores, en este caso, los parámetros estimados para la Regresión Lineal

Multivariante no existen. Esto ocurre, por ejemplo, en los estudios genómicos, donde un

conjunto de datos de expresión génica se puede usar para predecir el tipo de tumor.

La PLS-R es un método que permite construir modelos cuando hay un gran número

de predictores, o estos están 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 relación

existente entre las variables, aunque, junto con una representación grá�ca adecuada, es

posible proporcionar información sobre la estructura de los datos. Esta representación,
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como ya hemos a�rmado en otros puntos del documento, será el biplot. Oyedele y Lubbe

(2015) propuso una representación 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 Análisis Discriminante PLS (PLS-DA) (Barker

y Rayens, 2003) que, básicamente, ajusta una Regresión PLS a una variable dummy o

�cticia. El razonamiento que existe detrás de este procedimiento es similar a la relación

existente entre el Análisis Canónico de Correlaciones y el Análisis Discriminante, esta

segunda metodología es un caso particular de la primera, donde uno de los conjuntos de

datos está formado por variables dummy o indicadores.

En el contexto de la regresión podríamos usar la Regresión Logísitca (LR), en lugar de

una Regresión Lineal Multivariante, para resolver el problema discriminante, capturan-

do de esa manera la naturaleza binaria de las respuestas. aunque se trata de una solución

adecuada en muchos casos, la LR tiene las mismas limitaciones que MLR en cuanto al

número de individuos y variables y la colinealidad, con una di�cultad añadida cuando

existe el problema de separación.

El objetivo de este capítulo es generalizar la PLS-R tradicional para el caso en el que

existen múltiples respuestas binarias empleando funciones logísticas en lugar de funcio-

nes lineales. De la misma forma que la Regresión Lineal puede ser una alternativa del

Análisis Discriminante, la técnica propuesta en este capítulo puede ser una alternativa

al PLS-DA. Se puede encontrar una generalización para una única variable respuesta bi-

naria en Bastien et al. (2005), pero si hay varias variables respuesta, es necesario reducir

la dimensión para los datos binarios, es decir, queremos desarrollar una versión de un

PLS-2 (PLS con más de 2 variables respuesta) para el caso en el que las variables depen-

dientes son binarias. A este modelo, le asociaremos una representación grá�ca 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 logísticos en lugar de lineales que

recojan a la naturaleza de las respuestas. Denominaremos a este método Regresión Lo-

gística Binaria de Mínimos Cuadrado Parciales (PLS-BLR) y será una generalización, para

incluir varias respuestas, del modelo propuesto en Bastien et al. (2005).

Igual que en el capítulo anterior, será posible asociar representaciones grá�cas que

contengan las variables predictoras, las respuestas y los individuos de los datos origi-

nales sobre el mismo plano. Este triplot será utilizado para evaluar de forma visual la

calidad de las predicciones y reconocer las variables que están asociadas a ellas.

La principal diferencia con las metodologías descritas en el capítulo anterior está en

la reducción de la dimensionalidad. En el Análisis de la Redundancia se realizará la re-

ducción de la dimensión en la matriz de variables repuestas, mientras en la Regresión de

Mínimos Cuadrados Parciales presentada en este capítulo, se realizará la reducción de la

dimensión de ambas matrices, la de predictores y la de respuestas.

En la �gura 6.1 se encuentra un esquema que resume el procedimiento realizado con

las técnicas que se desarrollarán en este capítulo.

Comenzaremos describiendo la base del método, en la sección 6.2 describiremos la

Regresión de Mínimos Cuadrados Parciales para datos de respuesta continua (PLS-R). A

continuación, en la sección 6.3 desarrollaremos la Regresión Logística de Mínimos Cua-

drados Parciales para datos de respuesta binaria (PLS-BLR) como una generalización del

PLS-R para datos de respuesta binaria. La sección 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 análisis

en la sección 6.5. Finalizaremos el capítulo mostrando un ejemplo de con datos reales

(sección 6.6).

182



CAPÍTULO 6. PLS-BLR

Figura 6.1: Esquema de la realización de la Regresión de Mínimos Cuadrados Parciales

6.2. Regresión de Mínimos Cuadrados Parciales para

Datos de respuesta Continua

Partiremos de una matriz de predictores XI×J con J variables continuas y una matriz

de repuestas YI×K con K variables continuas, ambas medidas en I individuos. Por lo tan-

to, tendremos J predictores, K respuestas e I individuos.

En esta sección, describiremos la Regresión de Mínimos 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 común a

ambas matrices. La diferencia con la Regresión Múltiple es que X no tiene porque ser de

rango completo. Este es el caso, por ejemplo, cuando el número de variables independien-

tes es mayor que el número de individuos o las variables están altamente correlacionadas.

Una posible solución para este problema sería usar las Componentes Principales como

predictores, sin embargo, no hay garantía de que las Componentes Principales sean óp-

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 características de la MLR y PCA obteniendo las componentes de X
que tienen mayor relevancia en para predecir Ymejorando, por tanto, la regresión sobre

las Componentes Principales.

6.2.1. Algoritmo NIPALS

El objetivo del PLS es encontrar una combinación lineal de los predictores de X que

mejor prediga las respuestas de Y.

En esta sección vamos a desarrollar el algoritmo NIPALS clásico que se puede encon-

trar en Wold (1975).

Cuando los datos son continuos, ambos conjuntos de datos están generalmente cen-

trados por columnas y probablemente estandarizados. Tratamos de reducir la dimensión

en los dos conjuntos simultáneamente, capturando las relaciones entre ellos lo mejor que

sea posible.
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Para reducir la dimensión de la matriz X podemos descomponerla como

X = TPT + E = E[X] + E = X̂ + E, (6.1)

donde P es una matriz de cargas con J �las por S columnas, T es una matriz de puntua-

ciones con I �las y S columnas y E una matriz de residuales de tamaño I × J , donde S es

el número de dimensiones que son de interés para el investigador.

De la misma forma, es posible descomponer la matriz Y como

Y = TQT + F = E[Y] + F = Ŷ + F, (6.2)

donde Q es una matriz de cargas K × S, T es una matriz de puntuaciones de dimensiones

I × S y F es una matriz de residuales I × 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 mínima la suma de cuadrados de los residuales,

es decir se trata de minimizar la función de pérdida,

L =
I

∑
i=1

J
∑
j=1

e2ij . (6.3)

Partimos de un conjunto de puntuaciones t(s) 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(s), volvemos a calcular las puntuaciones t(s)
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 última sobre los residuales de las anteriores. El resultado �nal será simi-

lar al obtenido a partir de la DVS para construir un biplot, si bien, cuando el número de

dimensiones de la solución �nal es elevado, pueden acumularse más 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: for s = 1→ S do
3: t(s) ← x(j) para algún j ⊳ Iniciar: t(s)
4: repeat

5: p(s) ← XT t(s)/ ∥ XT t(s) ∥ ⊳ Actualizar: p(s)
6: t(s) ← Xp(s) ⊳ Actualizar: t(s)
7: until t(s) no cambia

8: X← X − t(s)pT(s) ⊳ Actualizar: X
return T = [t(1),… , t(S)] y P = [p(1),… , p(S)]

De la misma forma, para la matriz Y el algoritmo hace mínima la suma de cuadrados

de los residuales, es decir se trata de minimizar la función de pérdida,

L =
I

∑
i=1

K
∑
k=1

f 2ik . (6.4)

De la misma forma que antes, utilizaremos el siguiente algoritmo (Algoritmo 2) para

obtener una descomposición del tipo deseado.
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Algorithm 2 Algoritmo de Componentes de Y
1: procedure Y-Components(Y, S)

2: for s = 1→ S do
3: t(s) ← y(j) para algún j ⊳ Iniciar: t(s)
4: repeat

5: q(s) ← YT t(s)/ ∥ YT t(s) ∥ ⊳ Actualizar: q(s)
6: t(s) ← Yq(s) ⊳ Actualizar: t(s)
7: until t(s) no cambia

8: Y← Y − t(s)qT(t) ⊳ Actualizar: Y
return T = [t(1),… , t(S)] y Q = [q(1),… , q(S)]

Se puede observar que la única diferencia entre los dos algoritmos se encuentra en

la sustitución de X por Y y P = [p(1),… , p(S)] por Q = [q(1),… , q(S)].

En este caso, X̂ y Ŷ son, respectivamente, las mejores aproximaciones de rango re-

ducido (S)) de X e Y, ya que proporcionan la misma solución que la DVS.

De acuerdo con Wold et al. (1987), p(s) es un vector propio de de XTX y el algoritmo

es una variante del Power Method descrito, por ejemplo, en Golub y Van Loan (2013),

para la diagonalización de matrices. Una de las ventajas de este método frente a la SVD

es que mientras la Descomposición en Valores Singulares calcula todas las componentes

principales de forma simultánea, el algoritmo NIPALS lo realiza de forma secuencial. Por

ello, para grandes conjuntos de datos, la SVD no es viable realizar los cálculos, mientras

con el algoritmo NIPALS es mucho más e�ciente. Por otra parte, el algoritmo NIPALS

pierde la ortogonalidad porque se redondean los errores, y, por lo tanto, es útil para cal-

cular solo unas pocas componentes (Andrecut, 2009).

Como lo que nosotros queremos es relacionar ambos conjuntos de datos, vamos a

construir una combinación de ambos procedimientos, para X (Algoritmo 1) y para Y
(Algoritmo 2), con el �n de obtener el algoritmo NIPALS para la Regresión PLS. En la

combinación de ambos algoritmos usaremos un único conjunto de puntuaciones, obte-
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niendo �nalmente la combinación de variables predictoras que mejor explica una com-

binación de las variables respuesta.

El procedimiento �nal 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: for s = 1→ S do
3: t(s) ← y(j) para algún j ⊳ Iniciar: u(s)
4: repeat

5: p(s) ← XT t(s)/ ∥ XT t(s) ∥ ⊳ Actualizar: p(s)
6: t(s) ← Xp(s) ⊳ Actualizar: t(s)
7: q(s) ← YT t(s)/ ∥ YT t(s) ∥ ⊳ Actualización: q(s)
8: t(s) ← Yq(s) ⊳ Actualizar: t(s)
9: until t(s) no cambia

10: X← X − t(s)pT(s) ⊳ Actualizar: X
11: Y← Y − t(s)qT(s) ⊳ Actualizar: Y

return T = [t(1),… , t(S)], P = [p(1),… , p(S)] y Q = [q(1),… , q(S)]

Con este algoritmo, PTP = I y P de�ne un conjunto de vectores ortogonales en la

misma forma que en un PCA de la matriz de predictores. También QTQ = I. 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 mínimo local.

Si queremos los coe�cientes de la regresión para obtener las variables deY en función

de las variables de X
E[Y] = Ŷ = XB. (6.6)

Teniendo en cuenta que Ŷ = TQT , tendremos que

Ŷ = TQT = XPQT . (6.7)

Por lo tanto, es posible escribir los coe�cientes de la regresión en términos de las

variables originales de la forma:

B = PQT . (6.8)

B contiene, entonces, los coe�cientes de regresión que ponen las variables respuesta

directamente en función de las variables predictoras.

Las bondades de ajuste de la explicación pueden medirse utilizando descomposicio-

nes de las sumas de cuadrados en las partes explicadas y residuales mediante análogos del

coe�ciente de determinación para la matriz completa o para cada una de las respuestas

por separado.

6.3. Regresión de Mínimos 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 más adecuado, por ello será necesario adaptar la
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ecuación de la regresión 6.2 usando transformaciones logit para trabajar con datos bi-

narios.

Bastien et al. (2005) propone un modelo PLS para una única respuesta binaria (el equi-

valente al modelo PLS-1). En esta sección extenderemos el modelo para varias variables

binarias, incluyendo un reducción de la dimensión para datos binarios, obteniendo un

modelo PLS-2 para variables binarias basado en respuestas logísticas que ha sido publica-

do por Vicente-Gonzalez y Vicente-Villardon (2022) recientemente. Este método también

será una alternativa para el PLS-DA.

Aquí usaremos un procedimiento similar al método descrito en el Algoritmo 3, con

las adaptaciones necesarias para incluir datos binarios. Los valores esperados serán aho-

ra probabilidades y usaremos el logit como función de enlace.

Teniendo en cuenta que ahora las respuestas son binarias y por analogía con lo deta-

llado en el capítulo del biplot logístico (Sección 3.3); llamando � a los valores esperados

de Y (E [Y]), podemos escribir ahora

logit(�) = 1qT0 + TQT . (6.9)

Esta ecuación es una generalización de la ecuación (6.2), excepto porque es necesario

añadir un vector q0 con la intersección para cada variable debido a que, a diferencia del

caso anterior, las variables no pueden ser centradas directamente. Cada probabilidad �ij
se puede escribir como

�ik =
e(qk0+∑S

s=1 tksqks)
1 + e(qk0+∑S

s=1 tksqks) . (6.10)

Antes de realizar la generalización 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 está, y realizar las modi�caciones para las respuestas en el Algoritmo 2. A con-

tinuación, se desarrolla la generalización 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 función de coste

L =
I

∑
i=1

K
∑
k=1

[−yik log(�ik) − (1 − yik) log(1 − �ik)]. (6.11)

Obsérvese que esta función es fundamentalmente reciproca a la de máxima verosi-

militud usada en la regresión logística estándar para realizar su ajuste. Aquí, interpre-

taremos la función como función de coste a minimizar, en lugar de como función de

verosimilitud a maximizar.

Buscaremos los parámetros T, Q y q0 que minimicen la función de coste de la ecua-

ción (6.11). Debido a que este tipo de problemas de optimización no tiene una única forma

de buscar su solución, utilizaremos un método iterativo que obtenga una una secuencia

de valores decrecientes de la función perdida en cada iteración. Emplearemos, de forma

general, el método del descenso del gradiente para la búsqueda de los parámetros. Exis-

ten múltiples métodos de optimización �nal que podemos usar en este contexto como el

gradiente conjugado, BFGS, L-BFGS, el gradiente por lotes, el gradiente estocástico, que

no serán objeto de estudio de este trabajo. Desde el punto de vista práctico utilizaremos

paquetes de optimización pre-programados a los que le proporcionaremos la forma de

calcular el coste y los gradientes como mostramos a continuación.

Emplearemos el método del descenso del gradiente, de forma recursiva para reali-

zar los cálculos, es decir, calcularemos los parámetros de cada dimensión separadamente

manteniendo los de las anteriores constantes. En la forma general del algoritmo, la ac-
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tualización para cada parámetro sería la siguiente:

qk0 = qk0 − �
)L
)qk0

,

tks = tks − �
)L
)tks

qks = qks − �
)L
)qks

,

para un � elegido.

Los gradientes para cada parámetro son

)L
)qk0

=
I

∑
i=1
(�ik − yik),

)L
)tis

=
K
∑
k=1

qks(�ik − yik),

)L
)qks

=
I

∑
i=1

tis(�ik − yik).

Podremos entonces, organizar los cálculos en un algoritmo alternado que calcule los

parámetros para �las t(s) = (t1s ,… , tI s) y columnas q(s) = (q1s ,… , qKs) para cada dimensión

s de forma alterna �jando los parámetros ya obtenidos para cada una de las dimensiones

previas, como una forma de obtener las componentes no correlacionadas. Antes, será

necesario calcular la constante q(0) = (q10,… , qK0) por separado.

El procedimiento sería el que se observa en el Algoritmo 4.
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Algorithm 4 Algoritmo para calcular la descomposición de la matriz de datos binarios

Y
1: procedure Y-Binary-Components(Y, S)

2: Elegir �
3: q(0) = random ⊳ Iniciar: q(0)
4: repeat

5: qk0 ← qk0 − �
I
∑
i=1
(pik − yik), (k = 1,… , K ) ⊳ Actualización: q(0)

6: �ik ← eqk0
1+eqk0 ; (i = 1,… , I ; k = 1,… , K ) ⊳ Actualizar: �

7: until q(0) no cambie

8: for s = 1→ S do
9: t(s) ← random ⊳ Iniciar: t(s)

10: q(s) ← random ⊳ Iniciar: q(s)
11: repeat

12: repeat

13: qks ← qks − �
I
∑
k=1

tis(�ik − yik) ⊳ Actualizar: q(s)

14: �ik = e(qk0+∑s
l=1 tkl qkl)

1+e(qk0+∑s
l=1 tkl qkl) ⊳ Actualizar: �

15: until q(s) no cambie

16: repeat

17: tis ← tis − �
K
∑
k=1

qks(�ik − yik) ⊳ Actualización: t(s)

18: �ik = e(qk0+∑s
l=1 tkl qkl)

1+e(qk0+∑s
l=1 tkl qkl) ⊳ Actualizar: �

19: until t(s) no cambie

20: L ←
I
∑
i=1

K
∑
k=1
[−yik log(�ik) − (1 − yik) log(1 − �ik)]

21: until L no cambie
return q(0) = (q10,… , qK0), Q = [q(1),… , q(S)], T = [t(1),… , t(S)]

Otros procedimientos, como el gradiente conjugado, evitan la elección de � , sin em-

bargo, se trata de procedimientos más complejos. Desde el punto de vista practico, es

posible utilizar rutinas de optimización que mínimicen la función de coste de una mane-

ra mucho más e�ciente, pero como mencionábamos anteriormente, no es el objetivo de

este trabajo. Babativa-Márquez y Vicente-Villardón (2021) desarrolla y describe procesos
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de optimización más so�sticados.

En la practica, no es necesario seleccionar un valor particular de � , usando paquetes

generales de optimización 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 Logístico denominado como

problema de separación: 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 in�nito. Incluso cuando la separación no es perfecta (cuasi-separación), el es-

timador es altamente inestable. La solución habitual es usar una versión penalizada de

la función de coste como en Heinze y Schemper (2002). Podemos usar una penalización

Ridge (le Cessie y van Houwelingen, 1992) como describiremos luego en el algoritmo

conjunto.

6.3.2. Algoritmo Regresión Logística Binaria para Mínimos 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 continuación, calcula-

remos las componentes PLS de forma recursiva combinando los Algoritmos 1 y 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: q(0) = random ⊳ Iniciar: q(0)
4: repeat

5: qk0 ← qk0 − �
I
∑
i=1
(pik − yik), (k = 1,… , K ) ⊳ Actualizar: q(0)

6: �ik ← eqk0
1+eqk0 ; (i = 1,… , I ; k = 1,… , K ) ⊳ Actualizar: �

7: until q(0) no cambie

8: for s = 1→ S do
9: t(s) ← random ⊳ Iniciar: t(s)

10: q(s) ← random ⊳ Iniciar: q(s)
11: repeat

12: p(s) ← XT t(s)/ ∥ XT t(s) ∥ ⊳ Actualizar: p(s)
13: t(s) ← Xp(s) ⊳ Actualizar: t(s)
14: repeat

15: qks ← qks − �
I
∑
k=1

uis(�ik − yik) ⊳ Actualizar: q(s)

16: �ik = e(qk0+∑s
l=1 ukl qkl)

1+e(qk0+∑s
l=1 ukl qkl) ⊳ Actualizar: �

17: until q(s) no cambie

18: repeat

19: tis ← tis − �
K
∑
k=1

qks(�ik − yik) ⊳ Actualizar: t(s)

20: �ik = e(qk0+∑s
l=1 tkl qkl)

1+e(qk0+∑s
l=1 tkl qkl) ⊳ Actualizar: �

21: until t(s) no cambie

22: L ←
I
∑
i=1

K
∑
k=1
[−yik log(�ik) − (1 − yik) log(1 − �ik)]

23: until L no cambie

24: X← X − t(s)pT(s) ⊳ Actualizar: X
return q(0) = (q10,… , qK0),Q = [q(1),… , q(S)], P = [p(1),… , p(S)] yT = [t(1),… , t(S)]

El procedimiento del Algoritmo 5 puede tener el mismo problema de separación que

el Algoritmo 4. Actualmente, en un gran número de conjuntos de datos en los que se

logra un buen ajuste para las respuestas, es probable que ocurra la separación. En ese
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caso, Q puede tender a in�nito.

Una penalización cuadrática se puede usar en la función de coste

L =
I

∑
i=1

K
∑
k=1

[−yik log(�ik) − (1 − yik) log(1 − �ik)] + �
K
∑
k=1

S
∑
s=1

q2ks . (6.12)

La adaptación del gradiente es sencilla

)L
)qks

=
I

∑
i=1

tis(�ik − yik) + 2�qks . (6.13)

Ahora debemos ajustar otro parámetro (�). La estrategia habitual es probar diferentes

valores para seleccionar el óptimo, aunque cualquier valor positivo puede ser su�ciente

para resolver el problema. Será necesario emplear distintos valores para encontrar el �
óptimo, por ejemplo, � = (0.1,… , 100) y resolver la ecuación (6.13).

El algoritmo puede tener también problemas con el inicio aleatorio. Debería produ-

cir valores decrecientes de la función de coste en ambos conjuntos y converger al menos

en un mínimo local. Se pueden probar varios puntos de partida para encontrar la mejor

solución posible. Desde la experiencia, es posible a�rmar que las soluciones desde los

diferentes puntos de inicio producen predicciones similares de las respuestas.

6.3.3. Modelo de Regresión Logística

Como en el caso continuo, podemos hacer una regresión de las columnas de Y en T
con una regresión logística. Como se puede ver en el Algoritmo 4, q0 y Q contiene los

coe�cientes de regresión.
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En términos de las variables originales

logit(�) = 1qT0 + TQT = 1qT0 + XPQ. (6.14)

Luego

logit(�) = 1qT0 + XBT , (6.15)

con

B = PQT , (6.16)

es decir, B son los coe�cientes de regresión relativos a las variables observadas.

6.4. Representación Biplot asociada a Mínimos Cua-

drados Parciales

En esta sección, revisaremos la construcción de un biplot para la visualización de los

resultados. Emplearemos los biplots, descritos en el capítulo 3, que estén relacionados

con los métodos propuestos aquí.

La representación �nal combinará los biplot clásicos para los predictores continuos,

junto a un biplot logístico para las respuestas binarias, ambas comparten las puntuacio-

nes para los individuos.

6.4.1. Representaciones Biplot asociadas a la Regresión de Míni-

mos Cuadrados Parciales para Datos de respuesta Continua

La factorización PLS de la matriz X de la ecuación (6.1) también de�ne un biplot que

puede ayudar en la exploración de nuestros datos, usando T y P, los marcadores para

�las y columnas respectivamente. Utilizaremos la aproximación que mejor predice la

respuesta en lugar de la mejor aproximación de bajo rango. Es posible construir un bi-

plot de interpolación 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

representación 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 habíamos mencionado en el capitulo anterior, la representación de tres ma-

trices de forma simultánea sobre el mismo plano puede ser denominado triplot.

La proyección de las puntuaciones sobre las direcciones de los predictores y respues-

tas permitirán aproximar los valores esperados como se ha descrito en el capítulo 3.

6.4.2. Representaciones Biplot asociadas a la Regresión Logística

de Mínimos Cuadrados Parciales para Datos de respuesta

Binaria

Igual que ocurría en la sección 6.4.1, es posible de�nir un biplot a partir de la fac-

torización PLS de la matriz X de la ecuación (6.1), usando los marcadores �la T y los

marcadores columnas P, que ayudará a la exploración de los datos. Esta representación

permite, en lugar de realizar la mejor aproximación de bajo rango, explorar la aproxima-

ción 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

q0 y Q se pueden usar para construir un biplot logístico en la representación de los

predictores.

198



CAPÍTULO 6. PLS-BLR

Como ocurría 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 (q0) Los marcadores para las respuestas dicotómicas.

De nuevo, la representación de las tres matrices de forma simultánea puede ser de-

nominada triplot.

La proyección de las puntuaciones sobre las direcciones de las variables binarias y

numéricas permitirán aproximar las probabilidades y los valores esperados respectiva-

mente.

Existe otro posible biplot,

B = PQT ,

que aproxima los coe�cientes de regresión.

El producto interno de los marcadores de X, P, y los marcadores de Y, Q, aproximan

los coe�cientes de regresión, es decir, el coe�ciente bij de la variable Xi en la regresión

logística para explicar Yj es

bij = pTi qj .

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 explicación de

las respuestas.

El biplot BLR-PLS es una herramienta útil para explorar las relaciones entra las varia-

bles respuestas y predictoras, como podemos ver en los ejemplos de la siguiente sección.

Su interpretación se realizará igual que en los casos anteriores.
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6.5. Software para la Regresión de Mínimos Cuadra-

dos Parciales

Igual que en los capítulos anteriores se realizará un resumen de algunos de los soft-

ware que se pueden utilizar la realizar las regresiones de Mínimos Cuadrados Parciales.

En este caso, como ocurría en el capítulo 5, el software para datos de respuesta bi-

naria solo se encontrará dentro del paquete MultBiplotR (Vicente-Villardon, 2021) del

software estadístico 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 estadísticos presentados.

6.5.1. Software comercial

Comenzaremos revisando los software con licencia más conocidos que permiten rea-

lizar la Regresión PLS.

Algunos de ellos permiten asociar representaciones grá�cas, aunque la mayor parte

de esos grá�cos no son los biplots presentados en este trabajo.

SPSS (IBM Corp., 2021)

El programa SPSS ha introducido en sus versiones más recientes dentro del menú

de Regresión la posibilidad de realizarla empleando el método PLS. Este menú incluye la

posibilidad de especi�car valores de referencia, incluir modelos más complejos o realizar

representaciones grá�cas, entre otras.

Nuestro conjunto de datos en SPSS debe tener todas las variables respuesta, que serán

introducidas en el apartado de variables dependientes, y todas las variables predictoras,

que se introducirán 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 módulo asociado a este tipo de análisis.

SAS(SAS Institute Inc., 2022)

Este software tiene integrados varios procedimientos que utilizan los Mínimos Cua-

drados Parciales en un único menú. Entre ellos se encuentra la Regresión descrita para

datos continuos en este capítulo. Igual que el software anterior permitirá introducir en

el modelo variables �cticias.

A diferencia del anterior, permitirá ajustar un modelo para cada grupo de observa-

ciones y realizar un contraste del ML utilizado.

Creará automáticamente grá�cos para el estudio de las técnicas englobadas en el me-

nú.

XLSTAT (Addinsoft, 2022)

Este complemento de Excel, además del RDA, permite realizar Regresiones PLS.

Es posible encontrar este tipo de Análisis dentro de las herramientas de XLSTAT en

el apartado de modelado de datos, debemos elegir el menú de "Partial Least Squares Re-

gression". Dentro de este menú hay más métodos de cálculo, por ello es necesario que el

método elegido sea "PLS-R". Para �jar el número de dimensiones será necesario entrar

en las opciones del menú.

Los resultados de este tipo de análisis serán, entre otros, correlaciones, tablas de ob-

servaciones o las puntuaciones. Entre los grá�cos obtenidos están 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 grá�ca, es una de las

herramientas más extendidas dentro de la Quimiometría que contiene métodos multiva-

riantes y herramientas de aprendizaje automático (machine learning).

El software recibe el nombre de las técnicas de Mínimos Cuadrados Parciales, con

un gran número de usos dentro del paquete, sin embargo existe otro gran número 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 más utilizado para realizar la mayor parte de los análisis que están

relacionados con los Mínimos Cuadrados Parciales.

La función para realizar la PLSR será "plsr" o "mvr". Es necesario aportar la formu-

la del modelo que buscamos contrastar, el número de dimesiones que queremos retener y

los datos con los que vamos a trabajar. De forma opcional, es posible cambiar el método

de cálculo de los Mínimos Cuadrados Parciales del Kernel, que está implementado por

defecto, a Wide Wernel, NIPALS (como hemos utilizado en este documento) o SIMPLS.

En la representación grá�ca de este tipo de resultados es posible elegir los métodos

biplot.
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caret (Kuhn, 2022)

Este paquete complementará al anterior, permitiendo la realización del Análisis Dis-

criminante PLS y del Análisis Discriminante Sparse PLS.

Se aportará la matriz de datos con la que se quiere trabajar y el resto de argumentos

serán 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 capítulo.

La función "PLSR" permite realizar la regresión PLS para datos de respuesta conti-

nua descrita en 6.2, será necesario aportar la matriz de respuestas y la matriz de predic-

tores. También es posible señalar el número de dimensiones que queremos identi�car o

la transformación inicial que queremos realizar en los datos. Para representar el Biplot

asociado a este análisis, (sección 6.4.1), será necesario realizar los cálculos con la función

"Biplot.PLSR" y después representar este resultado. Será posible de�nir los mismos

argumentos que en el resto de biplots del paquete MultBiplotR.

Utilizaremos la función "PLSRBin" cuando disponemos más de una respuesta bi-

naria, como se ha descrito en la sección 6.3. Igual que en el caso continuo, será necesario

introducir en la función 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 cálculos de la funció "Biplot.PLSRBIN ", que corresponde a las representaciones

biplot explicadas en la sección 6.4.2.
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6.6. Ejemplo deRegresión deMínimosCuadrados Par-

ciales para Datos Binarios

En esta sección ilustraremos el rendimiento de los métodos propuestos con ejemplos

en dos conjuntos de datos diferentes.

El primero corresponderá a la clasi�cación de vinos españoles de acuerdo con su ori-

gen y año. El segundo estará relacionado con la predicción de la presencia de algunas

especies de arañas a partir de las características ambientales de los lugares de muestreo.

Se trata del mismo conjunto de datos utilizado para ilustrar el Análisis de la Redundancia

para datos binarios

Todos los cálculos se han realizado con el software estadístico R (R Core Team, 2021),

con el paquete MultBiplotR (Vicente-Villardon, 2021). Como ya hemos mencionado en

la descripción de los paquetes, se han desarrollado las funciones especí�cas para los mé-

todos propuestos. El código para producir los resultados principales se incluirá en los

ejemplos de las funciones del paquete.

Los resultados se han obtenido con el método del gradiente conjugado dentro del

paquete general de optimización optimir (Nash, 2019). A la función optimir del mencio-

nado paquete basta con proporcionarle los procedimientos que calculan la función de

coste y los gradientes para que proporcione una solución. Hemos seleccionado esta for-

ma de proceder porque los paquetes preprogramados suelen ser bastante e�cientes en la

búsqueda del óptimo.

6.6.1. Vinos

Este ejemplo se ha utilizado en un gran número 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 Denominación 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 estándares de calidad, tiene características propias determinadas por la localización

geográ�ca y han trascurrido 5 años desde que se ha reconocido como vino de calidad con

indicación geográ�ca. También pueden recibir el reconocimiento de Denominación de

Origen Protegida (DOP), este reconocimiento se otorga a nivel europeo que uni�ca las

DO de cada país. Por último, destacaremos las Denominaciones de Origen Cali�cados

(DOCa), este reconocimiento se reserva para aquellos vinos que han mantenido su DO

durante al menos 10 años y cumplen unas características especí�cas muy altas de calidad

dentro de ellas, en España existen dos DOCa, Rioja y Priorat.

En Castilla y León se encuentran las DOP de Ribera del Duero y Toro, con las que

trabajaremos, aunque en los últimos años se han ido incluyendo un mayor número de

ellas.

Base de datos

Se analizarán 45 vinos jóvenes de Ribera del Duero y Toro de los años 1986 y 1987.

Usaremos características químicas que, a diferencia del análisis sensorial común, que es

más subjetivo, permiten caracterizar los vinos de una forma más rigurosa. Se han me-

dido parámetros enológicos convencionales, fenoles y variables relacionadas con el color.

Los vinos se obtienen directamente de las bodegas de los Consejos Reguladores.

Una breve descripción de las variables se puede encontrar en la tabla 6.1. La descrip-

ción completa de las variables y el conjunto de datos se muestra en el artículo original.
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Label Description

Year Un factor con niveles 1986 y 1987

Origin Un factor con niveles Ribera y Toro

Group Un factor con niveles R86, R87, T86 y T87

A Contenido alcohólico (porcentaje)

VA Acidez Volátil - g Ácido acético/l

TA Acidez total valorable - g ácido tartárico/l

FA Acidez �ja - g ácido tartárico/l

pH pH

TPR Fenoles totales - g ácido gálico/l - Folin

TPS Fenoles totales - Somers

V Sustancias reactivas a la vainillina - mg catequina/l

PC Procianidinas - mg cianidina/l

ACR Antocianinas totales - mg/l - método 1

ACS Antocianinas totales - mg/l - método 2

ACC Malvidina - malvidina-3-glucósido mg/l

CI Densidad del color - Sudraud

CI2 Densidad del color - Glories

H Tono de vino Color

I Grado de ionización - Porcentaje

CA Edad química

VPC ratio V/PC

Tabla 6.1: Descripción de las variables

Objetivos del ejemplo

Para el ejemplo de las Denominaciones de Origen de los vinos los objetivos serán los

siguientes:

Objetivo 1. Determinar cuales son las variables que mejor predicen el origen y el año de

los vinos sometidos a estudio.

Objetivo 2. Establecer las variables más relacionadas con cada una de las respuestas, Ori-

gen y Año.
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Objetivo 2.1. Analizar cuales son las variables que están más relacionadas con la

predicción del origen del vino.

Objetivo 2.2. Examinar las variables que tienen una mayor relación con el Año

mejorando su predicción.

Objetivo 2.3. Estudiar qué predictores están relacionados con ambas variables de

forma simultanea.

Objetivo 3. Establecer las características que identi�can a cada vino tanto por su origen

como por su año.

Objetivo 3.1. Describir las características de los vinos de Toro respecto a los vinos

de Ribera de Duero.

Objetivo 3.2. Especi�car las características que cambian en función del año y/o el

origen.

Objetivo 4. Presentar la calidad de las predicciones realizadas, tanto para el año como

para el origen y de forma conjunta.

Metodología

El artículo original empleaba la Regresión Logística y un HJ-biplot (de forma sepa-

rada) para buscar las diferencias entre los dos orígenes del vino.

En este caso, las predicciones son altamente colineales, y hay un problema de sepa-

ración. Por lo tanto, el estimador de máxima verosimilitud en una Regresión Logística

clásica no existe, y el método que se propone en este capítulo será más adecuado para

el estudio de la relación entre las variables binarias (Origen y Año) y las características

químicas, ya que obtenemos las combinaciones lineales de los predictores que mejor ex-

pliquen las respuestas.

Como hemos descrito anteriormente, este análisis puede ser representado grá�ca-

mente a través de un biplot. Para este caso, en nuestras representaciones los predictores
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se presentarán 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-

posición. 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 dimensión reducida

Las dos primeras dimensiones explican el 57,32 % de la varianza de los predictores.

Esto signi�ca que hay una importante parte de la variabilidad que explica las respuestas.

El resto de las componentes PLS son mucho menos importantes para la predicción.

La representación grá�ca de las dos primeras dimensiones se muestra en la �gura

6.2. La representación incluye no solo las predicciones sino también las respuestas.
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Figura 6.2: Triplot de Predicción PLS para los datos de los vinos

La tabla 6.3 muestra algunas medidas de la calidad de representación para las varia-

bles binarias, incluyendo una prueba para la comparación del modelo nulo, tres medidas

de pseudo-R2 y el porcentaje clasi�caciones correctas.

Deviance g.l. P-val Nagelkerke Cox-Snell MacFaden % Correct

Año 40.3754 2 0.0000 0.7930 0.5923 0.6530 86.6667

Denominación 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 clasi�cación 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 clasi�cación correcta es un poco más alto en el caso de la

denominación.

La �gura puede ayudar para la identi�cación de las variables más importantes para

las predicciones. Podemos seleccionar en el grá�co únicamente las variables con alta ca-

lidad de representación, por ejemplo mayor que 0,6 (Figura 6.3).

Figura 6.3: Triplot PLS-BLR para los datos del vino que muestra sólo las variables con una predicción

superior a 0,6

La calidad de representación 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

V 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 dimensión y a la suma de las dos primeras)

Las variables con calidades de representación más altas serán aquellas cuya informa-

ción está mejor recogida en el grá�co y, por tanto, aquellas que son interpretables para

las clasi�caciones obtenidas. En orden de acuerdo con su capacidad de predicción serían

la Edad química (CA), el Contenido alcohólico (A), los Fenoles totales - Somers (TPS), la

Acidez �ja (FA), el Grado de Ionización (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 Volátil (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 grá�co más sencillo eliminando las escalas de cada variable y cam-

biando las líneas por vectores como en la �gura 6.4.

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 interpretación general, el último grá�co

también es útil y más legible. El paquete de software permite la selección de variables

para limpiar la imagen �nal. Este es el objetivo de explorar el triplot en la pantalla del

ordenador, porque a veces es difícil realizar esto mismo con un grá�co en papel.

Una inspección más detallada del grá�co muestra que V, H, A, TPS, PC y TPR están
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relacionadas de forma más estrecha con el Origen (Denominación) de los vinos, estas

variables tomarán valores más altos para los vinos de Toro que para los de Ribera de

Duero. Las variables más relacionadas con el Año son ACC y CA, la primera tendrá va-

lores altos en el caso de los vinos del año 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 Año, siendo mayor en los vinos de Toro del primer año. ACS

está asociada con el segundo año y Toro, y FA y TA con el primer año de Ribera de Duero.

En resumen, los vinos de Toro son más oscuros, con mayor graduación alcohólica,

con más fenoles y procianidinas, en comparación con los de Ribera de Duero. El color

también cambia con el año, así como la edad química y las malvidinas. Los antocianos y

la acidez cambian tanto con el origen como con el año.

Obtenemos el 90 % de correctamente clasi�cados, el 86,67 % para el año y el 93,33 %

para el origen. Junto con los valores de la pseudo R2, podemos a�rmar que la predicción

es precisa (observe la tabla 6.3). Se puede comprobar grá�camente en la �gura 6.5, donde

las lineas de puntos son las direcciones que mejor predicen la probabilidad, las �echas

muestran la dirección en la que se incrementan las probabilidades y la linea perpendi-

cular limita las regiones de predicción. Las �echas comienzan en el punto de predicción

0,5 y terminan en el punto de predicción 0,75. Si clasi�camos un individuo en un grupo

cuando la probabilidad esperada es mayor que 0,5, podemos observar que la mayoría de

los puntos está en la región de predicción correcta.
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Figura 6.5: Regiones de predicción para cada variable por separado

Finalmente, hemos colocado en el grá�co los convex hulls que contienen los puntos

para cada combinación de origen y año así como las regiones que predicen las mismas

combinaciones. Podemos observar que la mayoría de los puntos se encuentran en la

región predicción correcta, vea la �gura 6.6

Figura 6.6: Regiones de predicción para la combinación de ambas variables
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Conclusiones del ejemplo

Las variables que mejor predicen las respuestas son la Edad química (CA), el Conte-

nido alcohólico (A), los Fenoles totales - Somers (TPS), la Acidez �ja (FA), el Grado

de Ionización (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 más 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 alcohólico (A),

los Fenoles totales - Somers (TPS), las Procianididas (PC) y los Fenoles totales -

Folin (TPR).

Las variables que tienen una mayor relación con el Año de los vinos son la Malvi-

dina (ACC) y la Edad química (CA).

Las medidas del color CI y CI2 y las Antiocianinas totales - método 2 (ACS) se

relacionan tanto con el Origen como con el Año de los vinos.

Los vinos de la Denominación de Origen Toro se caracterizan por un color más os-

curo, mayor graduación alcohólica y poseen más fenoles y procianidinas en com-

paración a los vinos de la Denominación de Origen Ribera de Duero.

El color de un vino, la edad química y las malvidinas puede variar con el año. De

la misma forma los antocianos y la acidez cambiarán tanto por el origen como por

el año del vino.

Se puede a�rmar por el porcentaje de correctamente clasi�cados y las pseudo R2

utilizadas la predicción realizada es correcta y precisa. Utilizando ambas variables

predictoras se clasi�can correctamente el 90 % de los vinos, utilizando solo su DO

un 93,33 % y un 86,67 % solo con el año.
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6.6.2. Arañas

Para este segundo ejemplo emplearemos la base de datos publicada por Aart y Smeenk-

Enserink (1974) que hemos empleado anteriormente en la sección 5.6.1. Como ya había-

mos mencionado en ese momento, este ejemplo ha sido utilizado por diversos autores

para ilustrar diferentes técnicas ordinales, por ejemplo Braak (1986) en su artículo origi-

nal sobre el Análisis de Correspondencias Canónico.

El ejemplo empleará la abundancia de las 12 especies diferentes de arañas lobo que

se encuentran en la tabla 6.5.

Arctosa lutetiana Trochosa terricola Pardosa lugubris Alopecosa cuneata

Zora spinimana Pardosa monticola Pardosa nigriceps Alopecosa accentuata

Pardosa pullata Alopecosa fabrilis Aulonia albimana Arctosa perita

Tabla 6.5: Especies de arañas utilizadas en el ejemplo

Base de datos

La matriz original contenía las abundancias de 12 especies de arañas lobo recogidas

en 100 sitos (empleando trampas) en un área de dunas en los Países Bajos. Disponemos
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de las abundancias en 28 lugares en los que también se disponía 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), Re�exión de la luz (Ligre�), Ramitas caídas (Falltwi) y Hierbas de

cobertura (Coverher).

Los datos iniciales se han convertido al formato binario. Nuestras respuestas serán

presencias o ausencias de las especies de araña. Se pueden observar los datos en la tabla

6.6.
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Lugar Arctl Prdl Zrsp Prdn Prdp Allb Trct Alpcn Prdm Alpcc 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

s11 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

s14 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

s16 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 Arañas: Especies de Araña Lobo

Nuestros predictores serán 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.
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Lugar Watcont Barsand Covmoss Ligre� Falltwi Coverher

s01 5 0 7 8 0 9

s02 8 0 2 3 3 9

s03 6 0 5 8 0 9

s04 6 0 5 6 0 9

s05 8 0 0 5 0 9

s06 9 5 5 1 7 6

s07 8 0 1 5 0 9

s08 6 0 2 1 9 6

s09 5 0 9 7 0 6

s10 4 8 7 8 0 5

s11 4 0 9 8 0 7

s12 5 0 8 8 0 8

s13 9 3 1 7 3 9

s14 8 0 4 2 0 9

s15 9 0 1 1 9 5

s16 8 0 1 0 9 0

s17 9 0 1 2 9 5

s18 8 0 0 2 9 5

s19 7 0 3 0 9 2

s20 8 0 1 0 9 0

s21 7 0 1 0 9 2

s22 1 7 9 8 0 0

s23 0 6 9 9 0 6

s24 2 7 9 9 0 5

s25 3 7 2 5 0 8

s26 0 9 4 9 0 2

s27 0 5 8 8 0 6

s28 0 7 8 8 0 6

Tabla 6.7: Datos Arañas: Variables ambientales
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Objetivos del ejemplo

Para el ejemplo del PLS para datos de respuestas binarias de las especies de las arañas

los objetivos planteados serán los siguientes:

Objetivo 1. Determinar cuales son las variables ambientales que mejor predicen la pre-

sencia o ausencia de las especies de arañas.

Objetivo 2. Establecer los grupos de lugares de muestreo creados empleando el PLS para

datos de respuesta binaria.

Objetivo 3. Identi�car las variables ambientales que mejor caracterizan a cada especie

de araña lobo

Objetivo 4. Presentar la calidad de las predicciones realizadas para cada especie y de

forma conjunta.

Metodología

Utilizaremos las técnicas presentadas en este capítulo. 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, serán representados en el mismo bi-

plot de forma conjunta.

Emplearemos el software estadístico R (R Core Team, 2021), concretamente el pa-

quete MultBiplotR (Vicente-Villardon, 2021), para realizar tanto los cálculos como las

representaciones grá�cas 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 análisis, todas las variables ambientales están bien representadas. La calidad

de representación 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

Ligre� 79.35 97.13

Falltwi 43.65 93.61

Coverher 0.82 87.90

Tabla 6.9: Calidad de las columnas

Igual que ocurría en los ejemplos anteriores es necesario analizar las medidas de ajus-

te del modelo construido. La información para los ajustes de las respuestas se encuentran

en la tabla 6.10.
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Deviance g.l. 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 arañas

La mayoría de las especies tienen un buen porcentaje de correctamente clasi�cados.

Los coe�cientes pseudo R2 son aceptables excepto en el caso de la especie Pardosa lugu-

bris. Esto puede deberse al hecho de que está presente en la mayoría de los lugares, y por

lo tanto, no tiene poder discriminante.

En la �gura 6.7, tenemos una representación biplot para los datos de las arañas. Se

muestran tres conjuntos de marcadores: para las respuestas (especies de arañas), 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 arañas con escalas para las variables

En el grá�co tenemos una imagen completa del problema. La interpretación es simi-

lar a la del caso anterior. Por ejemplo, los valores más altos de Covermoss están asociados

a una mayor presencia de Trocterr y a una menor presencia de Alopcune. Una inspección

más detenida del biplot permite establecer las relaciones entre los predictores y las res-

puestas, así como agrupaciones de sitios y sus características principales.

El grá�co también se puede simpli�car para facilitar la lectura si no queremos utilizar

las escalas de las variables. Hemos ampliado las direcciones de las �echas para colocar

las etiquetas fuera. Es posible observarlo en el grá�co de la �gura 6.8.
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Figura 6.8: Triplot PLS-BLR para los datos de las arañas con �echas

Finalmente, mostraremos las regiones de predicción para cada respuesta de forma

separada (Figura 6.9). En el grá�co, 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 línea de puntos es la dirección que

mejor predice la probabilidad esperada y la �echa muestra la dirección de las probabili-

dades crecientes. La línea perpendicular es la separación entre las regiones que predicen

la presencia y la ausencia, siendo el lado de la �echa la predicción de la presencia.

Podemos ver que la mayoría de los valores observados se encuentran en las regiones

de predicción correctas. Esto signi�ca que la técnica propuesta capta correctamente la

estructura de los datos y las relaciones entre las especies y las variables ambientales.
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Figura 6.9: Regiones de predicción para cada especie

Conclusiones del ejemplo

Las variables ordenadas en función de su poder de predicción son la re�exión de

la luz, las ramitas caídas, el contenido de agua, la cobertura de hierbas, la arena

descubierta y la cobertura de musgo.

Se han identi�cado los 7 grupos de lugares de muestreo que se habían presentado

con el RDA para datos de respuesta binaria. El grupo 1 está 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 está relacionada direc-

tamente con las especies Pardosa monticola, Alopecosa fabrilis, Alopecosa cuneata

y Pardosa lugubris. La arena desnuda está íntimamente relacionada con la especie

Zora spinimana. La cubierta de musgo presenta una relación muy estrecha con la
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Trochosa terricola. La re�exión de la luz muestra una relación importante con las

especies Pardosa pullata y Pardosa nigriceps. Las ramitas caídas mantienen una re-

lación muy estrecha, pero inversa con Pardosa pullata y Pardosa nigriceps. Y por

último, la cobertura de hierba está muy relacionada con las especies Aulonia albi-

mana, Arctosa perita, Alopecosa accentuata y Arctosa lutetiana.

Todas las medidas de calidad presentan que los resultados son precisos. La especie

que tiene un mayor porcentaje de correctamente clasi�cados es Pardosa pullata con

un 96,43 % y la especie que menor porcentaje de correctamente clasi�cados posee

es Arctosa lutetiana con un 71,43 %. A nivel general se observa que el porcentaje

de clasi�cados correctamente es del 86,31 %. La única especie que tiene un p-valor

no signi�cativo es Pardosa lugubris, sin embargo posee un buen porcentaje de co-

rrectamente clasi�cados (85,71 %), una sensibilidad de 84,62 % y una especi�cidad

100 %.
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Capítulo 7

STATIS Dual para varias matrices de

datos binarios: STATIS tetracórico

Notación

K : Número de ocasiones del estudio.

Ik : Número de individuos de la matriz de estudio k.

J : Número de variables en todos los estudios.

Xk(Ik×J )
: Matriz de variables explicativas con Ik individuos y J variables.

Uk(I×R) : Matriz de vectores propios de XkXT
k .

Vk(J×R) : Matriz de vectores propios de XT
kXk .

�k : Valores propios no nulos de XkXT
k y XT

kXk .

Ck : Matriz de correlaciones de la ocasión k.

Yk : Coordenadas de los individuos sobre las Componentes Principales en el es-

tudio k.

P, P̄ : Matriz de saturaciones.

S : Matriz de covarianzas entre estudios.

R : Matriz de correlaciones RV.

E : Matriz de coordenadas de la interestructura.

C̄ : Matriz compromiso.

B,Bk : Parámetros de las variables en los modelos de respuesta
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A,Ak : Parámetros de las variables en los modelos de respuesta

Ŷk : Representación de los individuos en el compromiso.

�ij : Probabilidad esperada del individuos i en la variable j.
L : Función de pérdida.

7.1. Introducción

El propósito general de los métodos STATIS-ACT (Lavit et al., 1994; des Plantes, 1976)

es extraer información común a un conjunto de tablas de datos con los mismos indivi-

duos y representarlas como una con�guración euclídea o mapa de puntos (o vectores)

de la misma manera que en Análisis de Componentes Principales (ACP) o Análisis de

Coordenadas Principales (ACoP). Si el objeto es analizar las variables y las estructuras

de correlación entre ellas usaremos un Análisis 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 diseñado inicialmente para trabajar con individuos comunes a todas

la tablas, pero aquí nos centraremos en la versión dual, que trabaja con variables comu-

nes a todas ellas. Una descripción completa para matrices de datos continuos podemos

encontrarla en Abdi et al. (2012).

Cuando disponemos de varias tablas de datos binarios, los métodos clásicos 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 coe�ciente 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 asociación
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entre las mismas, podríamos usar un coe�ciente que, en lugar de la similaridad, muestre

la asociación entre las variables.

En este trabajo proponemos la utilización de la matriz de correlaciones tetracóricas

para cada tabla y desarrollamos las adaptaciones necesarias para el método.

En la sección 7.2 desarrollamos los conceptos fundamentales cuando tenemos datos

continuos. En la sección 7.3 extendemos los conceptos para trabajar con datos binarios.

En la sección 7.4 realizaremos un resumen de algunos de los software que pueden

ser utilizados para realizar este tipo de técnicas. Por último, en la sección 7.5 realizamos

una aplicación a datos reales de los conceptos desarrollados.

7.2. STATIS Dual para una matriz de datos continuos

Disponemos de varias matrices de datos Xk(k = 1,… , K ) correspondientes a K dife-

rentes ocasiones o estudios, cada una de ellas con Ik �las y J columnas, es decir, todos

los estudios comparten las mismas variables.

7.2.1. Análisis de cada ocasión

Omitiremos el índice k por simplicidad. Cada ocasión contiene la medida de un con-

junto de variables (X1,…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 = U�VT , (7.1)

donde U contiene los vectores propios de XXT , V los vectores propios de XTX y � =
diag(�1, �2,… ) las raíces cuadradas de los valores propios no nulos de ambas matrices,

que son iguales, ordenados en magnitud decreciente.
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Recuérdese que XXT contiene los productos escalares (euclídeos) que usamos para

obtener las Coordenadas Principales (que coinciden con las coordenadas sobre las Com-

ponentes Principales). Por otra parte XTX contiene las covarianzas utilizadas para el

cálculo de las Componentes Principales. Si los datos están centrados y estandarizados,

contienen las correlaciones entre las variables salvo un factor de escala relacionado con

el tamaño muestral. Sin pérdida de generalidad, utilizaremos la matriz de correlaciones

directamente

C = 1I X
TX. (7.2)

Para conseguir ésto basta con sustituir la matriz de datos original por 1√
IX, es decir,

X ≡ 1√
I X. (7.3)

Utilizamos esta matriz por conveniencia, para que los análisis posteriores se basen

directamente en la matriz de correlaciones. Las componentes son las mismas ya que los

vectores propios de XTX y de C son los mismos. La diferencia en el factor de escala se

traslada a los valores propios.

Resumiendo los resultados:

V de�ne las Componentes Principales.

Las coordenadas de los individuos sobre las Componentes Principales son

Y = XV = U�. (7.4)

La DVS está directamente relacionada con la descomposición en valores y vectores

propios de C, ya que,

C = V�VT . (7.5)
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De esta forma

P = V�, (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 = pj1F1 + pj2F2 + … ajSFS(j = 1,… , J ), (7.7)

siendo (F1,… , FS) los factores comunes. Para cada individuo

zij = pj1fi1 + pj2fi2 + … pjSfiS , (i = 1,… , I ; j = 1,… , J ), (7.8)

o, en forma matricial,

X = FPT , (7.9)

donde P = (pjs) es la matriz factorial que contiene los coe�cientes de las J variables

en los S factores y F = (pis) 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 Odoro�, 1990) combinando Y como marcadores para las �las

y V como marcadores para las columnas.

Y es posible construir representaciones biplot del tipo GH-Biplot o CMP-Biplot

(Gabriel, 1971; Gabriel y Odoro�, 1990) combinando F = U como marcadores para

las �las y P como marcadores para las columnas.

7.2.2. STATIS Dual

Cada una de las K ocasiones o estudios será representada por el objeto

Ck =
1
Ik
XT
kXk .
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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

será mas sencillo buscar la estructura común a todas ellas.

Calculamos el producto escalar entre ocasiones, es decir, la covarianza entre los es-

tudios mediante

covkl = Cov (Ck ,Cl) = (CkCl) . (7.11)

Tenemos entonces una matriz S = (skl) de covarianzas entre los estudios que puede

convertirse en correlaciones

rvkl =
covkl√covkkcovll

.

Se suelen denominar coe�cientes de correlación RV y pueden organizarse en una matriz.

R = (rvkl). (7.12)

Una representación euclídea de esta matriz puede obtenerse de su descomposición

en valores y vectores propios

R = LΔLT , (7.13)

tomando

E = LΔ1/2, (7.14)

como coordenadas en la representación. Cuanto mayor sea la correlación entre los estu-

dios, mayor será el primer valor propio y mejor la posible estructura común. En este caso

los coe�cientes del primer vector propio serán de similar magnitud y del mismo signo.

El primer vector propio representa el estudio hipotético más correlacionado con to-

dos los estudios simultáneamente. Los cosenos de los ángulos entre los vectores que

representan a los estudios, aproximan la correlación entre los mismos.
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AXIS 1

AXIS 2
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Figura 7.1: Representación típica de la Interestructura en STATIS

Compromiso

Buscamos un objeto compromiso que recoja la estructura común y que será una com-

binación lineal de los objetos individuales

C̄ =
K
∑
k=1

�kCk . (7.15)

Puede demostrase que las ponderaciones (�1,… , �K ) de la combinación se obtienen

de reescalar los coe�cientes del primer vector propio de R. El objeto compromiso es el

objeto hipotético más correlacionado simultáneamente con los objetos de las ocasiones

individuales. Nótese que el objeto compromiso es del mismo tipo que los objetos de cada

ocasión y, por tanto, puede representarse en el mismo espacio que los objetos separados.

Una con�guración compromiso o consenso se obtiene ahora de las descomposición en

valores y vectores propios del objeto compromiso

C̄ = V̄�̄2V̄T ,
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tomando

P̄ = V̄�̄.

Obsérvese que la representación del compromiso contiene una matriz de saturacio-

nes similar a la de las ocasiones individuales.

El mapa euclídeo puede completarse con trayectorias para las variables proyectando

cada ocasión individual en el consenso. Teniendo en cuenta que

P̄ = V̄�̄ = C̄V̄�̄−1.

Las coordenadas para el k-ésimo estudio se obtienen de las ecuaciones

P̄k = CkV̄�̄−1.

Si todos los puntos están cercanos a los del compromiso quiere decir que hay una

fuerte estructura común.

En de�nitiva, hemos buscado una estructura factorial común a todas las ocasiones,

aquella que está más 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 localización

de las distintas matrices que pueden conducir a la obtención de una estructura espúrea.

Desde otro punto de vista, V̄ y todos los Vk para cada ocasión son conjuntos de vecto-

res ortonomarles que de�nen subespacios del espacio J-dimensional en el que podemos
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representar todos los objetos. Podemos entonces entender V̄ 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

Ȳk = XkV̄, (7.16)

de forma que obtenemos una representación de todos los individuos en un espacio de

referencia común. Un razonamiento similar en el contexto de los denominados meta-

biplots puede encontrarse en Martín-Rodríguez et al. (2002). Hay que hacer notar que

el biplot representa los datos de cada matriz estandarizados, es decir, la comparación

entre ocasiones tiene que hacerse relativa a la media de cada ocasión en unidades de la

desviación típica.

7.3. STATIS Dual para una matriz de datos binarios:

Tetra-STATIS dual

Disponemos ahora de matrices Xk(k = 1,… , K ) de datos binarios en lugar de datos

continuos y los métodos que hemos descrito en la sección anterior no son adecuados ya

que al tratarse de métodos lineales, como se ha a�rmado en capítulos anteriores, no son

óptimos para datos binarios de la misma manera que, por ejemplo, la Regresión Lineal

no es adecuada cuando la respuesta es binaria. Adaptaremos los métodos para que se

pueda trabajar con respuestas binarias utilizando funciones logísticas, de forma análo-

ga a las anteriores Regresiones Lineales que se han generalizado mediante Regresiones

Logísticas.

el esquema para la realización de este análisis será muy similar al explicado anterior-

mente, como se puede observar en la �gura 7.2.
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Figura 7.2: Esquema de la realización del STATIS Dual

7.3.1. Análisis de cada ocasión

El caso separado para cada ocasión es un poco más complejo que el caso continuo, ya

que no es posible calcular directamente la DVS y las relaciones entre �las y columnas no

están tan claras. La relación entre una generalización de la DVS con la descomposición

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 análisis individual de cada ocasión, la primera es la

función de respuesta (teoría de la respuesta al ítem (TRI) o rasgo latente) y la segunda

es la de una variable subyacente. En la primera aproximación obtendremos un modelo

que generaliza la DVS mientras que, en la segunda, tendremos la descomposición de

una matriz de correlaciones. Una descripción similar para variables ordinales podemos

encontrarla en Jöreskog y Moustaki (2001).

Modelos de función de respuesta

Expresa la probabilidad de respuesta como función de los factores latentes y supone

que las respuestas a diferentes variables son independientes dados los factores latentes.

Sea Xk = (xkij ) una matriz Ik × J de datos binarios en la que se han medido J variables

(o características) binarias (X1,… , XJ ) en Ik individuos en la k-ésima ocasión. Los datos
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binarios pueden entenderse también como probabilidades observadas, es decir, si una

característica está presente, la probabilidad observada es 1 mientras que, si está ausente,

es 0. Para este apartado omitiremos los índices k por simplicidad.

Podemos adaptar las DVS con el siguiente modelo bilineal generalizado que, en lugar

de la descomposición en tres partes, considera solamente 2.

Sea �ij = E (xij) la probabilidad esperada de que el individuo i tenga en la caracterís-

tica (variable) j. Podemos de�nir un modelo bilineal de la forma

�ij =
e(bj0+∑s bjsais)

1 + e(bj0+∑s bjsais) , (7.17)

donde ais y bjs , (i = 1,… , I ; j = 1,… , J ; s = 1,… , S) son los parámetros 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 coe�cientes que nos

permiten relacionar las variables observadas y las latentes, de forma análoga a la utili-

zada en capítulos anteriores.

El modelo expuesto es similar a los modelos de la Teoría de la Respuesta al ítem que

se describen, por ejemplo, en Baker y Kim (2004) o en Cai et al. (2016) o la versión multi-

dimensional en Bonifay (2019). La diferencia fundamental es que aquí consideramos los

modelos de forma general sin las restricciones asociadas a la TRI y normalmente mul-

tidimensionales. También es similar al Análisis de Componentes Principales para datos

binarios en la forma propuesta por de Leeuw (2006) ó Schein et al. (2003).

La ecuación (7.17) es una generalización de la DVS utilizando como enlace la función

logit

logit(�ij) = bj0 +
S
∑
s=1

bjsaij = bj0 + (ai)Tbj . (7.18)
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En forma matricial,

logit(�) = 1n(b0)T + ABT . (7.19)

Donde � es la matriz de probabilidades esperadas, b0 es el vector de constantes y A y B
las matrices de parámetros.

Excepto por el vector de constantes, tendremos una factorización en escala logit que

nos permitirá la construcción de un biplot en el que los marcadores de las �las se en-

cuentran en la matrizA 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 geometría es muy similar al caso

lineal. La geometría 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-Villardón y Hernández-Sánchez (2020) ó

Babativa-Márquez y Vicente-Villardón (2021). En el contexto de la psicometría los bi-

plots comparten características en común con las representaciones grá�cas propuestas

en Ackerman (1996).

La estimación de los parámetros del modelo puede hacerse por diversos métodos. En

un artículo reciente Bergner et al. (2022) describen algunos de ellos en relación con la

TRI. Describimos brevemente una selección de ellos que no pretende ser exhaustiva.

MaximaVerosimilitudConjunta (JointMaximumLikelihood): Es probablemen-

te el más antiguo de los métodos. Trata todos los parámetros, tanto para individuos como

variables, como desconocidos y los estima simultáneamente mediante optimización. En

el contexto de la TRI, los parámetros son inconsistentes cuando el número de indivi-

duos tiende a in�nito y el de variables (ítemes) se mantiene constante. El método ha sido

descrito y modi�cado recientemente por Chen et al. (2019). Es también el método para

construcción de un biplot logístico en Vicente-Villardon et al. (2006) desde un punto de

vista más exploratorio. Además de lo descrito puede presentar también el conocido co-
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mo problema de la separación donde el método de máxima 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 paráme-

tros de los individuos como incidentales e integrando sobre ellos. Usa el algoritmo EM

(Expectation-Maximization) y fue propuesto por Bock y Aitkin (1981).

Análisis 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 mínimos cuadrados alternados.

Método del Gradiente: En el método del gradiente utilizamos la siguiente función de

pérdida:

L =
I

∑
i=1

K
∑
k=1

[−xij log(�ij) − (1 − xij) log(1 − �ij)], (7.20)

Desarrollaremos el método del gradiente de forma recursiva, es decir, estimaremos

una componente en cada paso. Las actualizaciones de cada parámetro mediante el gra-

diente son son:

bj0 = bj0 − �
)L
)bj0

= bj0 − �
I

∑
i=1
(�ij − xij) (7.21)

ais = ais − �
)L
)ais

= ais − �
J

∑
j=1

bjs(�ij − xij) (7.22)

bjs = bjs − �
)L
)bjs

= bjs − � =
I

∑
i=1

ais(�ij − xik) (7.23)

para un valor de � .
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Podemos organizar los cálculos en un algoritmo conjunto en el que se calculan to-

dos los parámetros simultáneamente o en un algoritmo alternado en el que se calculan

inicialmente los bj0 y entonces, para cada dimensión, dados los ais calculamos los bjs y

viceversa. El algoritmo completo se ha descrito en el capítulo anterior y pude consultarse

en Vicente-Gonzalez y Vicente-Villardon (2022). Para evitar la elección de � es posible

utilizar variaciones del método como el gradiente conjugado, que normalmente están

accesibles directamente en paquetes pre-programados de optimización. Un desarrollo

completo más reciente de este tipo de métodos puede encontrarse en Babativa-Márquez

y Vicente-Villardón (2021).

Biplot Logístico Externo: Cuando las coordenadas de los individuos contenidas enA
son conocidas, es posible calcular las coordenadas de las variables mediante regresiones

logísticas de cada columna de X sobre A. Los términos independientes de cada regresión

son los elementos del vector bj0 y los vectores de coe�cientes forman las �las de la ma-

trizA. Este procedimiento es denominado biplot logístico externo por Demey et al. (2008).

También podría ajustarse por el método del gradiente usando solamente las ecuaciones

(7.21) y (7.23).

Modelo de variable subyacente: Factorización de la correlación tetracórica

En adelante supondremos que, para cada una de las variables binarias observadas,

hay una variable continua subyacente Zj , con distribución normal estándar, y que la va-

riable binaria es el resultado de truncar la variable normal con un umbral �j de forma

que valores menores codi�can ausencia (0) y valores mayores, presencia (1).

Suponiendo este modelo subyacente, la correlación entre las variables que generaliza

la mostrada en (7.2) se denomina correlación tetracórica y trata de estimar la correlación

entre las variables normales subyacentes. Algunos detalles sobe este índice 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 tetracóricas estimadas y sean �j
los umbrales estimados para la variable j, que podemos organizar en un vector

� = (�1,… , �J )T (7.24)

que contiene los umbrales estimados de cada variable.

En el caso de datos continuos encontrábamos una clara relación entre la DVS y la

descomposición de la matriz de correlaciones. Para el caso de datos binarios, esa rela-

ción no es tan clara.

Con el modelo de variables normales subyacentes, podemos factorizar la matriz de

correlaciones tetracóricas para obtener la matriz de cargas factoriales. Si denominamos

(Z1,… , ZJ ) al conjunto de variables continuas subyacentes, con distribución normal es-

tándar, que genera cada una de las binarias, el modelo factorial lineal para S factores

comunes, F1,… , Fs , se podría escribir como

Zj = pj1F1 + pj2F2 + … ajSFS , (7.25)

con j = 1,… , J . Para el í-ésimo individuo tenemos

zij = pj1fi1 + pj2fi2 + … pjSfiS , (7.26)

P = (pjs) es la matriz factorial que contiene los coe�cientes de las J variables en los S
factores y F = (pis) contiene las puntuaciones factoriales de cada individuo.

La matriz factorial podemos obtenerla de la descomposición en valores y vectores

propios de C,

C = V�VT , (7.27)

tomando

P = V�, (7.28)

igual que en la ecuación (7.6) para el caso continuo. Allí podemos encontrar una rela-

ción 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 Jöreskog y Moustaki (2001), Bartholomew et al. (2011) o Takane y De Leeuw

(1987), podemos establecer la relación que existe entre los parámetros de la ecuación

(7.17) y los parámetros en las ecuaciones (7.24) y (7.25).

Los parámetros del modelo factorial para las variables subyacentes pueden ponerse

en función de los del modelo de respuesta de la siguiente forma:

�j = bj0(1 +
S
∑
s=1

b2js)

−1/2

, (7.29)

pjs = bjs (1 +
S
∑
s=1

b2js)

−1/2

. (7.30)

De una forma similar es posible obtener los parámetros del modelo de respuesta en

función de los del factorial:

bj0 = �j (1 +
S
∑
s=1

p2js)

−1/2

, (7.31)

bjs = pjs (1 +
S
∑
s=1

p2js)

−1/2

. (7.32)

Obsérvese que los parámetros de cada uno de los modelos no son más que un re-

escalado de los parámetros del otro. Es decir, en la representación grá�ca los vectores

tendrían la misma dirección.

Para este modelo podemos también construir un biplot haciendo la conversión de

los parámetros en el modelo de respuesta y usando la ecuación (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 será representada por el objeto Ck , es de-

cir, la matriz de correlaciones tetracóricas para la ocasión k. La generación del método

STATIS-dual es inmediata sustituyendo la matriz de correlaciones de Pearson por la de

correlaciones tetracóricas.

Inter-Structura

Calculamos la matriz de correlaciones vectoriales y la descomponemos en valores y

vectores propios para obtener una representación de la Interestructura igual que en el

caso continuo

R = LΔLT , (7.33)

tomando

E = LΔ1/2. (7.34)

como coordenadas en la representación. La interpretación es exactamente la misma que

en el caso anterior.

Compromiso

Buscamos un objeto compromiso que recoja la estructura común y que será una com-

binación lineal de los objetos individuales

C̄ =
K
∑
k=1

�kCk . (7.35)

Las ponderaciones (�1,… , �K ) de la combinación se obtienen de reescalar los coe�-

cientes del primer vector propio de R. Como en el caso continuo, el compromiso es el

objeto hipotético más correlacionado simultáneamente con todas las ocasiones indivi-
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duales.

Una estructura factorial compromiso o consenso se obtiene ahora de las descomposi-

ción en valores y vectores propios del objeto compromiso

C̄ = V̄�̄2V̄T ,

tomando

P̄ = V̄�̄.

Obsérvese que la representación del compromiso contiene una matriz de saturacio-

nes similar a la de las ocasiones individuales. Las variables se representarán mediante

vectores, la forma usual de hacerlo.

El mapa euclídeo puede completarse con trayectorias para las variables proyectando

cada ocasión individual en el consenso. Teniendo en cuenta que

P̄ = V̄�̄ = C̄V̄�̄−1.

Las coordenadas para el k-ésimo estudio se obtienen de las ecuaciones,

P̄k = CkV̄�̄−1.

Si todos los puntos están cercanos a los del compromiso quiere decir que hay una

fuerte estructura común.

244



CAPÍTULO 7. STATIS TETRACÓRICO DUAL

En de�nitiva, hemos buscado una estructura factorial común a todas las ocasiones

en la que eliminamos las posibles diferencias en la localización de las distintas matrices

que pueden conducir a la obtención de una estructura espúrea.

Dado que la matriz factorial contiene un conjunto de saturaciones, es posible repre-

sentarla en un círculo de correlaciones como el que mostramos en la aplicación.

La construcción del biplot ya no es tan sencilla como la que tenemos en la ecuación

(7.16) ya que no es posible proyectar las matrices de datos directamente. Podemos usar

los parámetros de la solución factorial para convertirlos en parámetros de la función de

respuesta y, a partir de ellos, estimar las puntuaciones de los individuos por el método

del gradiente con la ecuación (7.22), para ello necesitamos calcular primero el vector de

constantes b̄0 = (b̄10,… , b̄J0)T consenso y la matriz de parámetros B̄ = (b̄js) consenso de

cada variable en cada dimensión.

Para los primeros deberíamos usar la ecuación (7.31) pero resulta que tenemos un

conjunto de umbrales para cada ocasión y obtendríamos un conjunto diferente para ca-

da una de ellas.

Si llamamos �jk los umbrales estimados para la variable j en la ocasión, que podemos

k organizar en un vector

�k = (�1k ,… , �J k)T , (7.36)

a los umbrales de la ocasión k. Si los ordenamos como columnas de una matriz T = (�jk)
podemos combinar las columnas de T para obtener un umbral consenso con las mismas

ponderaciones que usamos para combinar las correlaciones, esto es,

�̄ = T� , (7.37)

donde � = (�1,… , �K )T son las ponderaciones usadas en la ecuación 7.35.
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A partir de estas, escribimos los parámetros como:

b̄j0 = �̄j (1 +
S
∑
s=1

p̄2js)

−1/2

, (7.38)

b̄js = p̄js (1 +
S
∑
s=1

p̄2js)

−1/2

. (7.39)

Finalmente calculamos las puntuaciones de los individuos de la ocasión k iterando

ākis = ākis − �
J

∑
j=1

b̄js(�kij − xkij ), (7.40)

para algún valor de � . En la ecuación, ākis es la puntuación del individuo i en la dimensión

s para la ocasión k, xkij es el valor observado del individuo i en la variable j para la ocasión

k y �kij la correspondiente probabilidad esperada. En este caso pueden calcularse todos

los parámetros simultáneamente ya que los de las variables son �jos.

7.4. Software

No son muchos los software disponibles para la realización del STATIS actualmente,

sin embargo, reservaremos esta sección para realizar una pequeña revisión de algunos

de ellos.

La propuesta realizada en este capítulo solo se encuentra dentro del paquete Mult-

BiplotR (Vicente-Villardon, 2021), donde se han incluido las funciones necesarias para

la realización del STATIS Dual para matrices de datos binarios y sus representaciones

grá�cas.

7.4.1. Paquetes comerciales

En esta sección se recogen los software comerciales con los que se pueden realizar

este tipo de análisis.
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XLSTAT (Addinsoft, 2022)

Es uno de los pocos paquetes comerciales que actualmente mantiene esta técnica

dentro de sus menús. Este software es un complemento de Excel, como se ha descrito

anteriormente, que amplia el número de técnicas estadísticas que se pueden realizar con

el software de base.

XLSTAT permitirá realizar el STATIS y el STATIS Dual dentro de sus menús, y aso-

ciará diferentes representaciones grá�cas a estos análisis para facilitar su interpretación.

Sin embargo, sus representaciones solo serán �ables si el porcentaje de variabilidad aso-

ciada a los ejes de nuestra representación es superior al 80 %.

ACT (STATIS Method) Lavit et al. (1994)

No es un software muy conocido y es de uso restringido. Permitía realizar los méto-

dos STATIS a través de una interfaz grá�ca.

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 creación el software ade4 ha permitido rea-

lizar estos métodos a través de la interfaz grá�ca. El software previo aún se encuentra

disponible en su página web (http://pbil.univ-lyon1.fr/ADE-4-old/

ADE-4.html), sin embargo no se mantendrá mucho más tiempo.

Actualmente, las utilidades del software se han implementado en R (R Core Team,

247

http://pbil.univ-lyon1.fr/ADE-4-old/ADE-4.html
http://pbil.univ-lyon1.fr/ADE-4-old/ADE-4.html


CAPÍTULO 7. STATIS TETRACÓRICO DUAL

2021). Es posible utilizarlo a través del paquete ade4 (Dray et al., 2022) o de la interfaz

grá�ca 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 realización tanto del STATIS como del STATIS

Dual.

En el artículo mencionado anteriormente describen cada uno de los pasos para rea-

lizar los cálculos y representaciones grá�cas de los STATIS.

7.4.2. Paquetes de R R Core Team (2021)

Existen diversos paquetes para la realización del STATIS y el STATIS Dual en R, en

esta sección se mostrarán algunos de ellos, excluyendo los mencionados en la sección

anterior, ya que serán considerados programas comerciales que se han transformado a

paquetes de R.

ClustBlock (Llobell et al., 2022)

Este paquete contiene funciones para realizar algoritmos jerárquicos y de partición

de bloques de variables.

En relación con este capítulo, se incluye en el paquete funciones para la realización

de STATIS para variables cuantitativas divididas en bloques y en datos Free Sorting, jun-

to a sus correspondientes representaciones grá�cas.
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multigroup (Eslami et al., 2020)

multigroup es un paquete que contiene únicamente la opción Dual del STATIS para

datos continuos. Es un paquete de reciente creación 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 cálculos del STATIS Dual para datos binarios presenta-

dos en este capítulo y sus representaciones grá�cas han sido implementadas e incluidas

en el paquete MultBiplotR (Vicente-Villardon, 2021), como ocurría en los capítulos an-

teriores.

7.5. Ejemplo de STATIS Dual para varias matrices de

datos binarios

Se ilustrará en esta sección el último método propuesto en este documento con la

encuesta del CIS ya mencionada en ejemplos anteriores. Como ya se había descrito en

el capítulo 3, se utilizará la encuesta que realizó el CIS titulada "Efectos y consecuencias

del Coronavirus".

Todos los cálculos 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 evolución de la opinión de los residentes en

España sobre los efectos y las consecuencias del coronavi-

rus

Uno de los temas de interés para la sociedad actual es, si se ha visto modi�cado el

comportamiento debido a la pandemia vivida desde principios de 2020. Por ello el Centro

de Investigaciones Sociológicas (CIS) decidió realizar una encuesta sobre los efectos y las

consecuencias del Coronavirus.

La encuesta utilizada se puede encontrar detallada en el catálogo 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): (Nº 3298) Se realizó entre el 23 y el 31

de octubre de 2020.

Efectos y consecuencias del Coronavirus (II): (Nº 3302) Se realizó entre el 23 y el 26

de noviembre de 2020.

Efectos y consecuencias del Coronavirus (III): (Nº 3305) Se realizó entre el 11 y el

16 de diciembre de 2020.

Efectos y consecuencias del Coronavirus (IV): (Nº 3324) Se realizó entre el 14 y el

19 de mayo de 2021.

Efectos y consecuencias del Coronavirus (V): (Nº 3336) Se realizó entre el 11 y el 30

de septiembre de 2021.
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Efectos y consecuencias del Coronavirus (VI): (Nº 3302) Se realizó entre el 14 y el

17 de diciembre de 2021.

En el ejemplo de la sección 3.5, se empleó la encuesta IV para estudiar las preguntas

20 y 21 que no se recogen en las dos últimas 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 análisis.

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-

ción:

TemorEnf La pandemia del covid-19 ha dado lugar a diversas situaciones que pueden

afectar a la salud de las personas, ¿podría decirme si desde que se declaró 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, ¿podría decirme si desde que se declaró la

pandemia del coronavirus ha sentido usted dolor por la pérdida de algún/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, ¿podría decirme si desde que se declaró la pande-

mia del coronavirus ha sentido usted preocupación por haber perdido su empleo

personal o el de algún/a familiar?

MedContacto La pandemia del covid-19 ha dado lugar a diversas situaciones que pue-

den afectar a la salud de las personas, ¿podría decirme si desde que se declaró 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 La pandemia del covid-19 ha dado lugar a diversas situaciones que pue-

den afectar a la salud de las personas, ¿podría decirme si desde que se declaró la

pandemia del coronavirus ha sentido usted miedo por la posibilidad de poder per-

der su empleo personal o el de algún/a familiar?

AfrontarGastos La pandemia del covid-19 ha dado lugar a diversas situaciones que

pueden afectar a la salud de las personas, ¿podría decirme si desde que se declaró

la pandemia del coronavirus ha sentido usted intranquilidad por no poder afrontar

sus gastos (hipotecas, alquileres, préstamos, suministros, telefonía, etc.)?

VidaAnterior La pandemia del covid-19 ha dado lugar a diversas situaciones que pue-

den afectar a la salud de las personas, ¿podría decirme si desde que se declaró 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, ¿podría decirme si desde que se declaró

la pandemia del coronavirus ha sentido usted miedo por no poder emprender ya

proyectos vitales como emanciparse, o abrir un negocio, o hacer algún 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, ¿podría decirme si desde que se declaró 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 re�exio-

nando o pensando sobre distintos aspectos de su vida. Me gustaría saber si usted

personalmente en estos meses ha tomado decisiones o ha hecho propósitos para

mejorar sus hábitos de alimentación.

ActFisica A lo largo de estos meses de pandemia hay personas que han estado re�exio-

nando o pensando sobre distintos aspectos de su vida. Me gustaría saber si usted

personalmente en estos meses ha tomado decisiones o ha hecho propósitos para

mejorar su actividad física.

Salud A lo largo de estos meses de pandemia hay personas que han estado re�exio-

nando o pensando sobre distintos aspectos de su vida. Me gustaría saber si usted

personalmente en estos meses ha tomado decisiones o ha hecho propósitos para

mejorar su salud

RelFamilia A lo largo de estos meses de pandemia hay personas que han estado re-

�exionando o pensando sobre distintos aspectos de su vida. Me gustaría saber si

usted personalmente en estos meses ha tomado decisiones o ha hecho propósitos

para mejorar su relación con la familia

RelVecinos A lo largo de estos meses de pandemia hay personas que han estado re-

�exionando o pensando sobre distintos aspectos de su vida. Me gustaría saber si

usted personalmente en estos meses ha tomado decisiones o ha hecho propósitos

para mejorar su relación con los/as vecinos/as.

ActVolntariado A lo largo de estos meses de pandemia hay personas que han estado

re�exionando o pensando sobre distintos aspectos de su vida. Me gustaría saber si

usted personalmente en estos meses ha tomado decisiones o ha hecho propósitos

para mejorar su implicación en actividades de voluntariado y de ayuda comunita-

ria.
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Ocio A lo largo de estos meses de pandemia hay personas que han estado re�exionando

o pensando sobre distintos aspectos de su vida. Me gustaría saber si usted perso-

nalmente en estos meses ha tomado decisiones o ha hecho propósitos para mejorar

sus actividades de ocio.

Amistades A lo largo de estos meses de pandemia hay personas que han estado re-

�exionando o pensando sobre distintos aspectos de su vida. Me gustaría saber si

usted personalmente en estos meses ha tomado decisiones o ha hecho propósitos

para mejorar sus amistades, sus relaciones sociales.

ActPrin A lo largo de estos mese de pandemia hay personas que han estado re�exio-

nando o pensando sobre distintos aspectos de su vida. Me gustaría saber si usted

personalmente en estos meses ha tomado decisiones o ha hecho propósitos 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 común 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.

Metodología

Para analizar estos datos emplearemos las técnicas presentadas en este capítulo.
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EncI EncV EncVI

EncI 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 estadístico 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 realizarán tanto los cálculos como las representaciones

grá�cas descritas en las secciones anteriores.

El biplot presentado en este ejemplo permitirá estudiar las contribuciones de la es-

tructura compromiso de este tipo de STATIS.

Resultados

Comenzaremos analizando los resultados obtenidos en la correlación entre las en-

cuestas realizadas. Nótese que en el ejemplo denominaremos "EncI" 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 información en el grá�co de la Interestructura gene-

rado para el Tetra-STATIS Dual, que se encuentra en la �gura 7.3.

En ella se puede observar como las tres encuestas tienen una estructura muy pareci-
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Figura 7.3: Representación de la Interestructura

da, aunque la última encuesta realizada presenta una pequeña diferencia con respecto de

las dos restantes. Si observamos la tabla 7.1 podemos observar que su correlación es un

poquito menor que la correlación entre las encuestas I y V. Esto puede deberse a que la

fecha de realización de la encuesta coincidió con la entrada en vigor de nuevas medidas

para la prevención del COVID-19 que ampliaba las posibilidades de viajar entre países.

Otro de los puntos de interés en el estudio de varias matrices de forma simultánea, es

el análisis del comportamiento de las variables dentro de la estructura común. En nues-

tro ejemplo, la �gura 7.4 muestra la Estructura compromiso del Tetra-STATIS mediante

el círculo de correlaciones.

En este grá�co 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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Figura 7.4: Representación de las Estructura: Correlaciones compromiso

completa en el Anexo I), que están 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 están relacionadas con los sentimientos de los encuestados desde que comenzó la

pandemia. Dentro de cada uno de los grupos las variables están muy relacionadas entre

sí.

Las contribuciones de cada una de las variables a la Estructura compromiso del STA-

TIS tetracórico Dual se encuentra en la �gura 7.5.

La variable que menos contribuye a la Estructura es el sentimiento de dolor por la
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Figura 7.5: Representación 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 más contribuyen a la

Estructuras, todas pertenecientes al eje 1, serán los propósitos de mejora de la relación

con la familia, la salud y las amistades.

Por último, realizaremos la representación de cada una de las observaciones sobre la

Estructura compromiso a través del biplot para el STATIS tetracórico Dual.

Observamos que, sobre el plano de la Estructura consenso que hemos analizado a

través de los grá�cos anteriores, se han proyectado las observaciones. Cada una de las

258



CAPÍTULO 7. STATIS TETRACÓRICO DUAL

−4 −2 0 2 4

−
3

−
2

−
1

0
1

2
3

Tetrachoric Dual−Statis (Dim 1 ( 30.9 %)− 2 ( 22.1 %))

T
e
m

o
rE

n
f

D
o
lo

rP
e
rd

id
a

P
e
rE

m
p
le

o
M

e
d
C

o
n
ta

cto

P
o
s
P

e
rE

m
p
le

o

A
fro

n
ta

rG
a
s
to

s
V

id
a
A

n
te

rio
r

E
m

p
rP

ro
ye

c
t

T
e
m

o
rF

u
tu

ro

Aliment.
ActFisica

Salud
RelFamilia

RelVecinos

ActVolntariado

Ocio
Amistades

ActPrin

Figura 7.6: Representación 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 identi�car cada

una de las encuestas por separado.

Conclusiones del ejemplo

Las correlaciones entre las matrices de datos obtenidas de las encuestas (I), (V) y

(VI) son fuertes en todos los casos, aunque son mayores entre las encuestas (I) y

(V).
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CAPÍTULO 7. STATIS TETRACÓRICO DUAL

Existe una estructura común 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 análisis. Dentro de cada uno

de los grupos las correlaciones entre las variables son muy altas. Por regla general,

las respuestas asociadas a los propósitos de mejora tienen contribuciones más altas

a la estructura compromiso que los sentimientos presentes desde que comenzó la

pandemia.

La representación biplot muestra que los puntos de todos los momentos analizados

se encuentran mezclados y no se pueden identi�car cada una de las encuestas por

separado al representarlas en la estructura común.
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Conclusiones

1 Se ha realizado una revisión de los fundamentos de los métodos biplot necesarios

para el desarrollo de este trabajo, tanto para datos cuantitativos, como para datos

binarios. La revisión se ha hecho tanto desde el punto de vista teórico como del

de su interpretabilidad e utilidad en el análisis de datos. Se han estudiado méto-

dos iterativos para realizar el cálculo de las Componentes Principales de una única

matriz de datos continuos a través del algoritmo NIPALS. Basándonos en la aplica-

ción recursiva de este algoritmo, hemos propuesto una generalización para datos

binarios.

2 Se han estudiado y descrito los fundamentos teóricos de los Modelos Lineales Ge-

nerales Multivariantes y el Análisis Multivariante de la Varianza, con el objeto

de mostrar algunas de sus de�ciencias para el análisis de matrices de datos, por

ejemplo, cuando se dispone de variables colineales o de un número muy elevado.

Se revisa la utilización de los test de permutaciones para obtener el denomina-

do PERMANOVA y se completa la propuesta de utilizar Bootstraping iniciada en

trabajos anteriores, que hemos denominado BOOTMANOVA. Como método de

representación grá�ca de las técnicas estudiadas se ha utilizado un Análisis de

Coordenadas Principales sobre los centroides que extiende el Análisis Canónico

tradicionalmente asociado al MANOVA.

3 Se han estudiado los antecedentes y los fundamentos teóricos del Análisis de la Re-

dundancia para datos continuos con sus representaciones biplot asociadas, y se ha

propuesto una generalización 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 combinación lineal de las predictoras. La relación entre las la-

tentes y las respuestas es logística. Se ha denominado Análisis de la Redundancia

para datos de respuesta binaria.

4 Se ha revisado la Regresión de Mínimos Cuadrado Parciales como alternativa a

la Regresión 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 óptimo, de la misma manera que una Regresión Lineal no es

óptima cuando la respuesta es binaria. Proponemos una extensión de la técnica

PLS cuando disponemos de un conjunto de respuestas basada en la generalización

del algoritmo NIPALS para este tipo de datos. Hemos denominado a esta técnica

Regresión Logística Binaria de Mínimos Cuadrados Parciales.

5 Revisamos los conceptos fundamentales de la técnica denominada STATIS-Dual,

utilizada cuando buscamos obtener una estructura común de varias tablas en las

que se han medido un conjunto de variables continuas comunes y proponemos el

método STATIS tetracórico Dual para datos binarios, que emplea las correlaciones

tetracóricas 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.

6 Se ha realizado una revisión de los software con los que se pueden realizar las re-

presentaciones biplot, el PERMANOVA, el BOOTMANOVA, el Análisis de Coor-

denadas Principales sobre los centroides y sus regiones de con�anza asociadas, el

Análisis de la Redundancia para datos continuos, la Regresión de Mínimos Cua-

drados Parciales y el método STATIS-Dual. Se ha detallado si se trata de paquetes

comerciales o no, y si disponen de interfaz grá�ca. Se ha puesto particular énfasis

en los paquetes del software estadístico R.
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7 Se han realizado y se han recogido en un único paquete las funciones propias, en R,

para el cálculo de las distancias, la realización del MANOVA, el PERMANOVA, el

BOOTMANOVA, el Análisis de Coordenadas Principales sobre los centroides y sus

regiones de con�anza asociadas. Se contempla la opción de realizar los análisis con

modelos simples y modelos más complejos que incluyan matrices de contrastes,

por ejemplo. Dicho paquete se ha denominado PERMANOVA y está alojado en el

repositorio CRAN.

8 Se han elaborado funciones, en R, que permiten llevar a cabo los métodos pro-

puestos para el Análisis 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 utilización de los procedimientos de software detallados. Las aplicaciones

muestran la clara utilidad práctica de las propuestas teóricas. 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 genómicos de distintas cepas de cepas de Colletotrichum graminicola.

Datos del proyecto Hapmap.

Datos de presencia/ausencia de varias especies de arañas relacionados con

las condiciones ambientales de los lugares de muestreo.

Datos de caracterización de vinos jóvenes de Ribera de Duero y Toro.
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ANEXO I: ENCUESTAS CIS

Anexo I: Encuestas CIS

En las siguientes páginas se incluye la encuesta realizada por el CIS para obtener la

base de datos del ejemplo presentado en la sección 3.5 y en la sección 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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Estudio: Efectos y consec. del Coronavirus (IV) 
Clave: ECIS3324 

 

1 de 19 

«Información sujeta a secreto estadístico (Ley 12/89, de 9 de 
mayo, de la Función Estadística Pública) y al Reglamento 
General de Protección de Datos y la Ley Orgánica de 
Protección de Datos Personales y garantía de los derechos 
digitales.» 

 
 
«Buenos días/tardes, soy (nombre propio) y estoy realizando 

una encuesta telefónica para el Centro de Investigaciones 
Sociológicas (CIS) sobre temas de interés general. Por este 
motivo solicitamos su colaboración y se la agradecemos 
anticipadamente. Este teléfono ha sido obtenido al azar. 
Esta conversación será grabada para supervisar la calidad 
y después se borrará en un plazo inferior a un mes, le 
garantizamos el absoluto anonimato y secreto de sus 
respuestas en el más estricto cumplimiento de las leyes 
sobre secreto estadístico y protección de datos personales. 
Tras la realización de la encuesta su número de teléfono 
será disociado de las respuestas que pueda dar, que a su 
vez serán anonimizadas para que en ningún caso puedan 
ser asociadas a usted. Si desea conocer sus derechos de 
protección de datos y ampliar esta información puede 
consultar la página web www.cis.es ¿Ha comprendido la 
información leída? ¿Sería tan amable de contestar a unas 
preguntas, algunas de ellas sobre datos de carácter 
sensible como la intención de voto? No está obligado a 
contestar todas las preguntas. Muchas gracias.» 

PC1. Pregunta contacto 1. ¿Me puede decir a qué provincia y 
municipio estoy llamando...? 

[TIPO_TEL] 

FIJO ........................................................................................... 1 
MÓVIL ........................................................................................ 2 

 
[PROVINCIA] 
__________ 

 
  

[MUNICIPIO] 
__________ 

 
[CAPITAL] 
__________ 
 
 

[TAMUNI] 
__________ 
  
 

[ENTREV] 
 

 
 

ENTREVISTADOR: SI LA PERSONA QUE CONTESTA ES 
DIFERENTE DE LA QUE COGIÓ EL TELÉFONO 
PRESENTARSE:  

 
Buenos días/tardes, mi nombre es… y le llamo del Centro de 

Investigaciones Sociológicas porque estamos realizando 
una encuesta de opinión sobre temas de interés general. 
Dura unos 5 minutos. ¿Sería tan amable de colaborar con 
nosotros?  

[SEXO] 

Hombre ...................................................................................... 1 
Mujer .......................................................................................... 2 

  

 [EDAD] 

de 18 a 24 .................................................................................. 1 
de 25 a 34 .................................................................................. 2 
de 35 a 44 .................................................................................. 3 
de 45 a 54 .................................................................................. 4 
de 55 a 64 .................................................................................. 5 
65 y más .................................................................................... 6 
 

  

 
 

P.0 En primer lugar quisiera preguntarle si tiene Ud.... 
 [P0] 

La nacionalidad española ........................................................ 1 
La nacionalidad española y otra.............................................. 2 
Otra nacionalidad ..................................................................... 3 

Saltos:  
Si P0=3 ir a fin cuestionario. 
  

 
 

P.1 La situación del coronavirus que se está viviendo en España 
y en otros lugares ¿le preocupa a Ud. mucho, bastante, 
algo, nada o casi nada?  

[P1] 

Mucho ....................................................................................... 1 
Bastante .................................................................................... 2 
(NO LEER) Regular ................................................................... 3 
Algo ........................................................................................... 4 
Nada o casi nada ...................................................................... 5 
N.S. ............................................................................................ 8 
N.C. ............................................................................................ 9 

  

 
 

P.2 En general, ¿diría Ud. que su familia directa (padres, 
hijos/as, nietos/as, abuelos/as, hermanos/as) se está viendo 
muy afectada por la crisis del coronavirus, bastante, poco, 
nada o casi nada afectada? 

[P2] 

Muy afectada............................................................................. 1 
 Bastante afectada .................................................................... 2 
(NO LEER) Regular ................................................................... 3 
Poco afectada ........................................................................... 4 
Nada o casi nada afectada ....................................................... 5 
N.S. ............................................................................................ 8 
N.C. ............................................................................................ 9 

 

 
 

P.2a ¿Y en qué aspectos se ha visto afectada su familia? 
RESPUESTA MÚLTIPLE. 

[P2A] 

En aspectos económicos ......................................................... 1 
En aspectos laborales .............................................................. 2 
En aspectos de salud ............................................................... 3 
En sus relaciones y formas de vivir ........................................ 4 
En aspectos emocionales ........................................................ 5 
En aspectos escolares, de estudios ....................................... 6 
En otros aspectos. Especificar .............................................. 96 
N.S. .......................................................................................... 98 
N.C. .......................................................................................... 99 

  

Filtros: 
Si NO P2A=(96) ir a la siguiente. 
 [P2A_COD] 
__________ 
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P3. ¿Ha tenido Ud. el coronavirus?  
¿Y algún familiar?  
¿Y algún/a amigo/a?  
¿Y algún/a conocido/a? 
[P3] 

 Sí No N.S. N.C. 

Ud. 1 2 8 9 

Algún familiar 1 2 8 9 

Algún/a amigo/a 1 2 8 9 

Algún conocido/a 1 2 8 9 

Saltos:  
Si P3_1=(2;8;9) Y P3_2=(2;8;9)Y P3_3=(2;8;9)Y P3_4=(2;8;9) ir a [P5_1]  
Si P3_1=(1) Y P3_2=(2;8;9)Y P3_3=(2;8;9)Y P3_4=(2;8;9) ir a [P5_1]  
 
 

 

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] 

 Sí No N.S. N.C. 

Algún familiar 1 2 8 9 

Algún/a amigo/a 1 2 8 9 

Algún conocido/a 1 2 8 9 

 
 

 

P5. ¿Diría Ud. que esta pandemia está cambiando mucho, bastante, algo, poco o no le está cambiando nada o casi nada su forma 
de vivir? ¿Y su forma de pensar? ¿Y la forma de cuidar de su salud? ¿Y sus hábitos sociales y comportamiento social? 

[P5] 

 
Mucho Bastante 

(NO LEER) 
Regular 

Algo Poco 
Nada o casi 

nada 

Está en duda, 
no lo sabría 

decir 
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  forma de cuidar 
de su salud 

1 2 3 4 5 6 8 9 

Sus hábitos 
sociales y de 
comportamiento 
social 

1 2 3 4 5 6 8 9 

 
 

 

P.5a ¿Y en qué aspectos principales está cambiando su 
forma de vivir?  

P.5b ¿Y en qué aspectos su forma de pensar?  
P.5c ¿Y la forma de cuidar de su salud?  
P.5d ¿Y sus hábitos 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 
está cambiando su forma de pensar (1º) 
[P5A01] 
__________ 

Saltos:  
Si P5A01="98" O P5A01="99" ir a [P5B01] - Principales 
aspectos que está cambiando su forma de pensar (1º) 
  

 Su forma de vivir 
N.S. = 98 
N.C. = 99 
[P5A02] 
__________ 
  

N.S. = 98 
N.C. = 99 
 Su forma de pensar 
Filtros: 
Si P5_2=(5;6;8;9) ir a [P5C01] - Principales aspectos que 
está cambiando su forma de cuidar de su salud (1º) 
[P5B01] 
__________ 

Saltos:  
Si P5B01="98" O P5B01="99" ir a [P5C01] - Principales 
aspectos que está cambiando su forma de cuidar de su 
salud (1º) 
  

N.S. = 98 
N.C. = 99 
[P5B02] 
__________ 
  

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 
está cambiando su forma de cuidar de su salud (1º) 
[P5C01] 
__________ 
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N.S. = 98 
N.C. = 99 
 
[P5C02] 
__________ 
  

N.S. = 98 
N.C. = 99 
 Sus hábitos sociales y comportamiento en la sociedad 
Filtros: 
Si P5_4=(5;6;8;9) ir a [P6] - Adecuación de las medidas 
adoptadas por el Gobierno y las comunidades autónomas 
[P5D01] 
__________ 
 

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 habría que haber tomado medidas de control 
más estrictas que las que han tomado el Gobierno 
español y los gobiernos de las comunidades 
autónomas, o bien que son (eran) adecuadas y 
necesarias las medidas adoptadas y no hace falta tomar 
más medidas, o bien que no hay que tomar medidas que 
limiten las libertades? 

[P6] 

Habría que haber tomado medidas más estrictas que 
las que han tomado el Gobierno español y los 
gobiernos de las comunidades autónomas ............................ 1 
Eran (son) adecuadas y necesarias las medidas 
adoptadas .................................................................................. 2 
No había (hay) que tomar medidas que limiten las 
libertades ................................................................................... 3 
No tiene información suficiente ............................................... 4 
N.S. ............................................................................................ 8 
N.C. ............................................................................................ 9 

  

 
 

P.7 ¿Usa Ud. mascarillas habitualmente como medida de 
protección? 

[P7] 

Sí ................................................................................................ 1 
No .............................................................................................. 2 
N.C. ............................................................................................ 9 

Saltos:  
Si P7=(2;9) ir a [P8]  
  

 
 

P.7A ¿Me podría decir cuántas mascarillas suele Ud. usar a 
la semana? 

[P7A] 

Una ............................................................................................ 1 
Dos ............................................................................................ 2 
Tres ........................................................................................... 3 
Cuatro ....................................................................................... 4 
Cinco ......................................................................................... 5 
Seis ........................................................................................... 6 
Siete .......................................................................................... 7 
Ocho .......................................................................................... 8 
Nueve o más ............................................................................. 9 
Utiliza siempre la misma (no es desechable) ........................97 
No sabe/Duda ..........................................................................98 
N.C. ...........................................................................................99 

  

 
 

P.7B Y piense ahora en un día de actividad normal. 
¿Cuántas horas suele Ud. usar la mascarilla a lo largo 
del día, en lugares públicos (calle, comercio, centro de 
estudios,transporte, etc.) o de trabajo? 

[P7B] 

Menos de una hora ................................................................... 0 
Entre 1 y 2 horas ...................................................................... 1 
Entre 2 y 3 horas ...................................................................... 2 
Entre 3 y 4 horas ...................................................................... 3 
Entre 4 y 5 horas ...................................................................... 4 
Entre 5 y 6 horas ...................................................................... 5 
Entre 6 y 7 horas ...................................................................... 6 
Entre 7 y 8 horas ...................................................................... 7 
Entre 8 y 9 horas ...................................................................... 8 
Entre 9 y 10 horas .................................................................... 9 
Más de 10 horas ......................................................................10 
N.S. ...........................................................................................98 
N.C. ...........................................................................................99 

  

 
 

P.8 ¿Usa Ud. gel hidroalcohólico para desinfectarse las 
manos? 

[P8] 

Sí  .............................................................................................. 1 
No .............................................................................................. 2 
N.C. ............................................................................................ 9 

Saltos:  
Si P8=(2;9) ir a [P9_1] -  
  

 
 

P.8A ¿Cuándo usa Ud. gel hidroalcohólico para 
desinfectarse las manos? (RESPUESTA MÚLTIPLE)  

[P8A] 

Siempre o casi siempre ........................................................... 1 
Cada vez que toca algún objeto (botón, pulsador, 
picaporte, pasamanos...) ......................................................... 2 
Al llegar al trabajo .................................................................... 3 
Al llegar a casa ......................................................................... 4 
Al entrar o salir de un comercio .............................................. 5 
Al entrar o salir de un bar o restaurante ................................. 6 
En otras situaciones (ESPECIFICAR) ....................................96 
N.C. ...........................................................................................99 

  

Filtros: 
Si NO P8A=(96) ir a la siguiente. 
[P8A_COD] 
__________ 
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P.9 Aparte de las mascarillas y el gel hidroalcohólico, de las siguientes medidas de protección frente al virus  
COVID- 19. ¿cuáles practica Ud. normalmente?  
[P9] 

 Sí No N.C. 

Guarda la distancia de seguridad entre personas 
recomendada por las autoridades sanitarias 

1 2 9 

Se lava las manos con frecuencia en casa u otros 
lugares 

1 2 9 

Desinfecta productos alimenticios antes de comerlos 1 2 9 

 
 

 

P.10 ¿Utiliza Ud. alguna otra medida de protección frente a 
la COVID-19? 

[P10] 

Sí ................................................................................................ 1 
No .............................................................................................. 2 
N.C. ............................................................................................ 9 

Saltos:  
Si P10=(2;9) ir a [P11_1]  
  

 
 

P.10A ¿Podría decirme cuál o cuáles? (ENTREVISTADOR/A: 
MÁXIMO TRES REPUESTAS. EN CADA CASILLA 
ANOTE TODO LO QUE MENCIONE LA PERSONA 
ENTREVISTADA). 

N.C = 99 
[P10A01] 
__________ 

Saltos:  
Si P10A01="99" ir a [P11_1]  
Ninguna más = 97 
[P10A02] 
__________ 

Saltos:  
Si P10A02="97" ir a [P11_1]  
  

MEDIDA 1 
MEDIDA 2 
[P10A03] 
__________ 
  

MEDIDA 3 
Ninguna más = 97 

 

 

P.11 En relación con el coronavirus, ¿podría decirme cuántas veces durante los últimos meses (muchas, bastantes, algunas, 
pocas o ninguna o casi ninguna), Ud. ha tenido... 

[P11] 

 Muchas   
veces 

Bastantes   
veces 

Algunas   
veces 

Pocas   
veces 

Nunca o casi 
nunca 

N.S. N.C. 

... imágenes, pensamientos o recuerdos 
desagradables sobre el coronavirus? 

1 2 3 4 5 8 9 

...pesadillas o no ha podido dormir por esas 
imágenes, pensamientos o recuerdos sobre el 
coronavirus? 

1 2 3 4 5 8 9 

...pensamientos, imágenes o recuerdos que le 
han provocado que se sienta abrumado/a o 
agobiado/a? 

1 2 3 4 5 8 9 

... reacciones físicas como sudoración, 
taquicardia o de otro tipo producidas por esos 
pensamientos, recuerdos e imágenes? 

1 2 3 4 5 8 9 

...pensamientos, recuerdos o imágenes que han 
alterado sus relaciones familiares o con 
amigos/as? 

1 2 3 4 5 8 9 

... pensamientos, recuerdos o imágenes que han 
alterado su trabajo o actividades de la vida 
diaria? 

1 2 3 4 5 8 9 

 
 

 

P.12 En los últimos 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] 

 
Muchos/as Bastantes Algunos/as Pocos/as 

Ninguno/a o 
casi ninguno/a 

N.S. N.C. 

...tener discusiones o conflictos con 
familiares? 

1 2 3 4 5 8 9 

...no poder ver a algunos de sus 
familiares que veía habitualmente? 

1 2 3 4 5 8 9 

...no poder ver a sus amigos/as? 1 2 3 4 5 8 9 

...no poder realizar actividades de ocio 
fuera de casa (viajar, salir, fiestas, etc.)? 

1 2 3 4 5 8 9 

...tener la sensación de no saber lo que le 
puede pasar a su familia? 

1 2 3 4 5 8 9 
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P.13 Actualmente, ¿está Ud. en activo laboralmente, es 
decir, está trabajando, o en paro buscando empleo? 

[P13] 

Sí ............................................................................................... 1 
No .............................................................................................. 2 
N.C. ............................................................................................ 9 

Saltos:  
Si P13=(2;9) ir a [P14_1]  
  

 

 

P.13A En los últimos meses, el coronavirus y las situaciones de confinamiento, ¿le han producido a Ud. muchos/as, bastantes, 
algunos/as, pocos/as o ninguno/a...  

[P13A] 

 
Muchos/as Bastantes Algunos/as Pocos/as 

Ninguno/a o casi 
ninguno/a 

N.C. 

…problemas laborales graves (despido, 
ERTE, etc.)? 

1 2 3 4 5 9 

…dificultades en el trabajo (relacionadas 
con el desplazamiento, cambios de 
horarios o en las funciones a 
desempeñar, problemas con compañeros 
o superiores, problemas con clientes, 
etc.)? 

1 2 3 4 5 9 

…sensación de no poder realizar bien el 
trabajo debido a las inseguridades 
producidas por la pandemia? 

1 2 3 4 5 9 

 
 

 

P.14 Durante la pandemia algunas personas han cambiado costumbres o formas de pensar. ¿Diría Ud. que...? 
[P14] 

 
Sí No 

(NO LEER) Igual, lo 
mismo que antes 

N.S. N.C. 

...ha aprendido a organizar mejor su tiempo para 
no aburrirse? 

1 2 3 8 9 

...ha descubierto aficiones nuevas o actividades 
que nunca antes había realizado y que le gustan? 

1 2 3 8 9 

...se ha hecho más religioso/a o espiritual? 1 2 3 8 9 

...ha cambiado sus valores y ahora valora y 
aprecia cosas que antes no? 

1 2 3 8 9 

...se ha interesado más por la gente que le 
importa, por si se encuentran bien física y 
emocionalmente? 

1 2 3 8 9 

...se ha interesado por el futuro más que antes? 1 2 3 8 9 

...ha aprendido a valorar más las relaciones 
personales? 

1 2 3 8 9 

...ha aprendido a valorar más los beneficios de 
las actividades al aire libre? 

1 2 3 8 9 

...ha disfrutado más de actividades lúdicas con 
sus familiares (juegos, cocina, etc.)? 

1 2 3 8 9 

 
 

 

P.15 En general, ¿está durmiendo bien y se siente Ud. 
suficientemente descansado/a al despertarse, o está 
durmiendo mal? 

[P15] 

Está durmiendo bien y se siente suficientemente 
descansado/a al despertarse ................................................... 1 
(NO LEER) Ni bien ni mal, regular ............................................ 2 
Está durmiendo mal  ................................................................. 3 
N.S., duda .................................................................................. 8 
N.C. ............................................................................................ 9 

  

 
 

P.16 Y en general, ¿está Ud. durmiendo ahora más o menos 
tiempo que antes de la pandemia? 

[P16] 

Está durmiendo más ................................................................. 1 
Está durmiendo menos ............................................................ 2 
(NO LEER) Prácticamente igual ............................................... 3 
N.S., duda .................................................................................. 8 
N.C. ............................................................................................ 9 

  

 
 

P.17 ¿Y ahora suele Ud. tener más o menos pesadillas al 
dormir que antes de la pandemia? 

[P17] 

Está teniendo más .................................................................... 1 
Está teniendo menos ............................................................... 2 
(NO LEER) Prácticamente igual............................................... 3 
(NO LEER) No tiene .................................................................. 4 
N.S., duda ................................................................................. 8 
N.C. ............................................................................................ 9 

  

 
 

P.18 Y en general, desde la pandemia, ¿se suele Ud. acostar 
más tarde, más pronto, o prácticamente a la misma hora 
que antes? 

[P18] 

Más tarde .................................................................................. 1 
Más pronto ................................................................................ 2 
Prácticamente a la misma hora ............................................... 3 
N.S. ............................................................................................ 8 
N.C. ............................................................................................ 9 

  

ANEXO I: ENCUESTAS CIS

vi



Estudio: Efectos y consec. del Coronavirus (IV) 
Clave: ECIS3324 

 

6 de 19 

 
 

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,...), 
o ha cambiado sus costumbres y horarios? 

[P19] 

Mantiene las mismas costumbres y horarios ......................... 1 
Ha cambiado sus costumbres y horarios ............................... 2 
N.C. ............................................................................................ 9 

Saltos:  
Si P19=(1;9) ir a [P20_P20A_1]  
  

 
 

P.19A ¿En qué los ha cambiado? 
[P19A] 

No se arregla todos los días .................................................... 1 
Lo hace más tarde  ................................................................... 2 
Pone menos esmero en los cuidados personales ................. 3 
No atiende prácticamente nada a sus cuidados 
personales ................................................................................ 4 
Otra respuesta ¿cuál? (ESPECIFICAR) ..................................96 
No sabe, duda ..........................................................................98 
N.C. ...........................................................................................99 

  

Filtros: 
Si NO P19A=(96) ir a la siguiente. 
[P19A_COD] 
__________ 
  

 

 

P.20A. Antes de la pandemia, ¿habitualmente solía Ud. ...?  
P.20B. Y desde que tenemos la pandemia, ¿suele Ud.,...? 
[P20] 

 Antes de la pandemia Desde la pandemia 

 Sí No N.S. N.C. Sí No N.S. N.C. 

...comer o cenar en días festivos 
con familiares? 

1 2 8 9 1 2 8 9 

...asistir a cumpleaños o "santos" 
de familiares? 

1 2 8 9 1 2 8 9 

...participar en otras celebraciones 
familiares como comuniones, 
bodas o similares? 

1 2 8 9 1 2 8 9 

...asistir a actividades culturales, 
deportivas y de ocio? 

1 2 8 9 1 2 8 9 

...comunicarse por videollamada 
con más frecuencia que antes? 

1 2 8 9 1 2 8 9 

 
 

 

P.21 ¿Tiene Ud. parientes mayores de 65 años? 
[P21] 

Sí ................................................................................................ 1 
No .............................................................................................. 2 
N.C. ............................................................................................ 9 

Saltos:  
Si P21=(2;9) ir a [P22] -  

 
 

P.21A ¿Ha convivido Ud. con parientes mayores de 65 años 
durante la pandemia? 

[P21A] 

Sí ............................................................................................... 1 
No .............................................................................................. 2 
N.C. ............................................................................................ 9 

Saltos:  
Si P21A=(1;9) ir a [P22] -  
  

 

 

P.21B. Antes de la pandemia, con estos parientes mayores con los que no convive (con al menos uno de ellos) ¿habitualmente 
solía Ud. ...?  

P.21C. Y desde que tenemos la pandemia, ¿suele Ud....? 
[P21B] 

 Antes de la pandemia Desde la pandemia 

 Sí No N.C. Sí No N.C. 

...ir a visitarles? 1 2 9 1 2 9 

...hacerles la compra? 1 2 9 1 2 9 

...acompañarles a hacer 
gestiones? 

1 2 9 1 2 9 

...hacerles tareas domésticas 
(limpiar, hacer la comida)? 

1 2 9 1 2 9 

...salir con ellos a actividades de 
entretenimiento, ocio o similares? 

1 2 9 1 2 9 

...acompañarles al médico, 
pruebas o análisis? 

1 2 9 1 2 9 

...hablar regularmente por 
teléfono? 

1 2 9 1 2 9 

...comunicarse con ellos 
habitualmente por videollamada? 

1 2 9 1 2 9 
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P.22 ¿Tiene Ud. hijos/as menores de 18 años con los/as que 
convive? 

[P22] 

Sí ................................................................................................ 1 
No .............................................................................................. 2 

N.C. ............................................................................................ 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) solían... ? 
P.22B. Y desde que tenemos la pandemia, ¿suelen...? 
[P22A] 

 Antes de la pandemia Desde la pandemia 

 Sí No N.C. Sí No N.C. 

...llevar o traer a sus hijos/as del 
colegio o escuela infantil? 

1 2 9 1 2 9 

...cuidar de sus hijos/as mientras 
Ud. y/o su pareja trabajan? 

1 2 9 1 2 9 

...cuidar de sus hijos después del 
colegio? 

1 2 9 1 2 9 

...quedarse con sus hijos/as 
durante algún fin de semana? 

1 2 9 1 2 9 

...cuidar de sus hijos/as si se 
ponían/ponen enfermos y no 
podían/pueden ir al colegio o 
escuela infantil? 

1 2 9 1 2 9 

...llevar a sus hijos/as a 
actividades culturales, deportivas 
o de ocio? 

1 2 9 1 2 9 

...comunicarse con ellos 
regularmente por teléfono o 
videollamada? 

1 2 9 1 2 9 

 
 

 

P.24A Durante la última semana, ¿podría decirme cuántas 
horas y/o minutos diarios en promedio ha estado Ud. 
viendo la televisión...?  

P.24B ¿Y escuchando la radio?  
P.24C ¿Y conectado a las redes sociales?  
(ENTREVISTADOR/A: si la persona entrevistada contesta un 

intervalo de horas, recoger el número de horas más 
alto.  Si la persona entrevistada no recuerda el tiempo 
que pasó, 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 
Televisión 
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, ¿cuántas 
horas y/o minutos diarios como promedio solía Ud. 
estar viendo la televisión... ?  

P.25B ¿Y escuchando la radio?  
P.25C ¿Y conectado a las redes sociales?  
(ENTREVISTADOR/A: si la persona entrevistada contesta un 

intervalo de horas, recoger el número de horas más 
alto.  Si la persona entrevistada no recuerda el tiempo 
que pasó, 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 
Televisión 
MINUTOS 
[P25A01] 
__________ 
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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 última semana vio algo de 
tiempo la televisión. ¿Qué canal o canales de televisión 
ha visto? (ENTREVISTADOR/A: RESPUESTA 
ESPONTÁNEA. SELECCIONAR EN LA LISTA 
DESPLEGABLE COMO MÁXIMO TRES, DEL MÁS AL 
MENOS VISTO. TAMBIÉN PUEDE SELECCIONAR EN LA 
LISTA "NO RECUERDA" Y "NO CONTESTA" O 
"NINGUNO" Y "NINGUNO MÁS") 

Filtros: 
Si (P24A01=0 Y P24A02=0)  ir a [P2701] -  
Si (P24A01=99 Y P24A02=99) ir a [P2701]  
[P2601] 

TVE1 .......................................................................................... 1 
La 2 ............................................................................................ 2 
Antena 3 .................................................................................... 3 
La Cuatro .................................................................................. 4 
Telecinco .................................................................................. 5 
La Sexta .................................................................................... 6 
Canal 24 horas .......................................................................... 7 
TVE (Sin especificar canal) ...................................................... 8 
Canal Sur .................................................................................. 9 
TV3 ...........................................................................................10 
8TV ...........................................................................................11 
3/24 ...........................................................................................12 
Barcelona TV (BTV) .................................................................13 
TeleMadrid ...............................................................................14 
13TV .........................................................................................15 
CANAL 33 ................................................................................16 
TVG (Galicia)............................................................................17 
ETB 1 ........................................................................................18 
ETB 2 ........................................................................................19 
ETB (sin especificar canal) .....................................................20 
Televisión de Castilla-La Mancha (TVCM) .............................21 
TVC (Canarias) ........................................................................22 
Aragón TV ................................................................................23 
IB3 (Baleares) ..........................................................................24 
7 Televisión Región Murcia ....................................................25 
Canal Extremadura ..................................................................26 
TPA (Asturias) .........................................................................27 
TVCYL (Castilla-León) .............................................................28 
Intereconomia TV ....................................................................29 
NAFAR TELEBISTA (NTB) ......................................................30 
Á PUNT.....................................................................................31 
Otras televisiones autonómicas .............................................60 
Televisiones insulares ............................................................61 
Televisiones locales ................................................................62 
Otras cadenas de televisión ...................................................94 
Cualquiera sin especificar ......................................................95 
Otras (ESPECIFICAR)..............................................................96 
Ninguno ...................................................................................97 
No recuerda .............................................................................98 
N.C. ...........................................................................................99 

Saltos:  
Si P2601=95 O P2601=97 O P2601=98 O P2601=99 ir a 
[P2701]  
  

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 
[P2701] -  
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[P2602] 

TVE1 .......................................................................................... 1 
La 2 ............................................................................................ 2 
Antena 3 .................................................................................... 3 
La Cuatro ................................................................................... 4 
Telecinco ................................................................................... 5 
La Sexta ..................................................................................... 6 
Canal 24 horas .......................................................................... 7 
TVE (Sin especificar canal) ...................................................... 8 
Canal Sur ................................................................................... 9 
TV3 ........................................................................................... 10 
8TV ........................................................................................... 11 
3/24 .......................................................................................... 12 
Barcelona TV (BTV) ................................................................ 13 
TeleMadrid ............................................................................... 14 
13TV ......................................................................................... 15 
CANAL 33 ................................................................................ 16 
TVG (Galicia) ........................................................................... 17 
ETB 1 ....................................................................................... 18 
ETB 2 ....................................................................................... 19 
ETB (sin especificar canal) .................................................... 20 
Televisión de Castilla-La Mancha (TVCM) ............................. 21 
TVC (Canarias) ........................................................................ 22 
Aragón TV ............................................................................... 23 
IB3 (Baleares) .......................................................................... 24 
7 Televisión Región Murcia .................................................... 25 
Canal Extremadura ................................................................. 26 
TPA (Asturias) ......................................................................... 27 
TVCYL (Castilla-León) ............................................................ 28 
Intereconomia TV .................................................................... 29 
NAFAR TELEBISTA (NTB) ...................................................... 30 
Á PUNT .................................................................................... 31 
Otras televisiones autonómicas ............................................ 60 
Televisiones insulares ............................................................ 61 
Televisiones locales ............................................................... 62 
Otras cadenas de televisión ................................................... 94 
Cualquiera sin especificar ...................................................... 95 
Otra (ESPECIFICAR) ............................................................... 96 
Ninguno más ........................................................................... 97 
No recuerda ............................................................................. 98 
N.C. .......................................................................................... 99 

Saltos:  
Si P2602=95 O P2602=97 O P2602=98 O P2602=99 ir a 
[P2701]   
Filtros: 
Si NO P2602=(96) ir a la siguiente. 
[P2602_COD] 
__________ 

Saltos:  
Si P2602=95 O P2602=97 O P2602=98 O P2602=99 ir a 
[P2701] -  
  

[P2603] 

TVE1 .......................................................................................... 1 
La 2 ............................................................................................ 2 
Antena 3 .................................................................................... 3 
La Cuatro .................................................................................. 4 
Telecinco .................................................................................. 5 
La Sexta .................................................................................... 6 
Canal 24 horas .......................................................................... 7 
TVE (Sin especificar canal) ...................................................... 8 
Canal Sur .................................................................................. 9 
TV3 ...........................................................................................10 
8TV ...........................................................................................11 
3/24 ...........................................................................................12 
Barcelona TV (BTV) .................................................................13 
TeleMadrid ...............................................................................14 
13TV .........................................................................................15 
CANAL 33 ................................................................................16 
TVG (Galicia)............................................................................17 
ETB 1 ........................................................................................18 
ETB 2 ........................................................................................19 
ETB (sin especificar canal) .....................................................20 
Televisión de Castilla-La Mancha (TVCM) .............................21 
TVC (Canarias) ........................................................................22 
Aragón TV ................................................................................23 
IB3 (Baleares) ..........................................................................24 
7 Televisión Región Murcia ....................................................25 
Canal Extremadura ..................................................................26 
TPA (Asturias) .........................................................................27 
TVCYL (Castilla-León) .............................................................28 
Intereconomia TV ....................................................................29 
NAFAR TELEBISTA (NTB) ......................................................30 
Á PUNT.....................................................................................31 
Otras televisiones autonómicas .............................................60 
Televisiones insulares ............................................................61 
Televisiones locales ................................................................62 
Otras cadenas de televisión ...................................................94 
Cualquiera sin especificar ......................................................95 
Otra (ESPECIFICAR) ...............................................................96 
Ninguno más ...........................................................................97 
No recuerda .............................................................................98 
N.C. ...........................................................................................99 

  

Filtros: 
Si NO P2603=(96) ir a la siguiente. 
[P2603_COD] 
__________ 
  

Si la respuesta es "Otra" (ESPECIFICAR) 
Si la respuesta es "Otra" (ESPECIFICAR) 
Si la respuesta es "Otra" (ESPECIFICAR) 
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P.27 ¿Y en el último mes? (ENTREVISTADOR/A: 
RESPUESTA ESPONTÁNEA. SELECCIONAR EN LA 
LISTA DESPLEGABLE COMO MÁXIMO TRES, DEL MÁS 
AL MENOS VISTO. TAMBIÉN PUEDE SELECCIONAR EN 
LA LISTA "NO RECUERDA" Y "NO CONTESTA" O 
"NINGUNO" Y "NINGUNO MÁS") 

[P2701] 

TVE1 .......................................................................................... 1 
La 2 ............................................................................................ 2 
Antena 3 .................................................................................... 3 
La Cuatro ................................................................................... 4 
Telecinco ................................................................................... 5 
La Sexta ..................................................................................... 6 
Canal 24 horas .......................................................................... 7 
TVE (Sin especificar canal) ...................................................... 8 
Canal Sur ................................................................................... 9 
TV3 ........................................................................................... 10 
8TV ........................................................................................... 11 
3/24 .......................................................................................... 12 
Barcelona TV (BTV) ................................................................ 13 
TeleMadrid ............................................................................... 14 
13TV ......................................................................................... 15 
CANAL 33 ................................................................................ 16 
TVG (Galicia) ........................................................................... 17 
ETB 1 ....................................................................................... 18 
ETB 2 ....................................................................................... 19 
ETB (sin especificar canal) .................................................... 20 
Televisión de Castilla-La Mancha (TVCM) ............................. 21 
TVC (Canarias) ........................................................................ 22 
Aragón TV ............................................................................... 23 
IB3 (Baleares) .......................................................................... 24 
7 Televisión Región Murcia .................................................... 25 
Canal Extremadura ................................................................. 26 
TPA (Asturias) ......................................................................... 27 
TVCYL (Castilla-León) ............................................................ 28 
Intereconomia TV .................................................................... 29 
NAFAR TELEBISTA (NTB) ...................................................... 30 
Á PUNT .................................................................................... 31 
Otras televisiones autonómicas ............................................ 60 
Televisiones insulares ............................................................ 61 
Televisiones locales ............................................................... 62 
Otras cadenas de televisión ................................................... 94 
Cualquiera sin especificar ...................................................... 95 
Otra (ESPECIFICAR) ............................................................... 96 
Ninguno ................................................................................... 97 
No recuerda ............................................................................. 98 
N.C. .......................................................................................... 99 

Saltos:  
Si  P2701=95 O P2701=97 O P2701=98 O P2701=99 ir a [P28] 
- Lectura de periódico en papel durante el último mes 
  

Filtros: 
Si NO P2701=(96) ir a la siguiente. 
[P2701_COD] 
__________ 

Saltos:  
Si  P2701=95 O P2701=97 O P2701=98 O P2701=99 ir a [P28] 
- Lectura de periódico en papel durante el último mes 
  

[P2702] 

TVE1 .......................................................................................... 1 
La 2 ............................................................................................ 2 
Antena 3 .................................................................................... 3 
La Cuatro .................................................................................. 4 
Telecinco .................................................................................. 5 
La Sexta .................................................................................... 6 
Canal 24 horas .......................................................................... 7 
TVE (Sin especificar canal) ...................................................... 8 
Canal Sur .................................................................................. 9 
TV3 ...........................................................................................10 
8TV ...........................................................................................11 
3/24 ...........................................................................................12 
Barcelona TV (BTV) .................................................................13 
TeleMadrid ...............................................................................14 
13TV .........................................................................................15 
CANAL 33 ................................................................................16 
TVG (Galicia)............................................................................17 
ETB 1 ........................................................................................18 
ETB 2 ........................................................................................19 
ETB (sin especificar canal) .....................................................20 
Televisión de Castilla-La Mancha (TVCM) .............................21 
TVC (Canarias) ........................................................................22 
Aragón TV ................................................................................23 
IB3 (Baleares) ..........................................................................24 
7 Televisión Región Murcia ....................................................25 
Canal Extremadura ..................................................................26 
TPA (Asturias) .........................................................................27 
TVCYL (Castilla-León) .............................................................28 
Intereconomia TV ....................................................................29 
NAFAR TELEBISTA (NTB) ......................................................30 
Á PUNT.....................................................................................31 
Otras televisiones autonómicas .............................................60 
Televisiones insulares ............................................................61 
Televisiones locales ................................................................62 
Otras cadenas de televisión ...................................................94 
Cualquiera sin especificar ......................................................95 
Otra (ESPECIFICAR) ...............................................................96 
Ninguno más ...........................................................................97 
No recuerda .............................................................................98 
N.C. ...........................................................................................99 

Saltos:  
Si P2702=95 O P2702=97 O P2702=98 O P2702=99 ir a [P28] -  
  

Filtros: 
Si NO P2702=(96) ir a la siguiente. 
[P2702_COD] 
__________ 

Saltos:  
Si P2702=95 O P2702=97 O P2702=98 O P2702=99 ir a [P28] - 
Lectura de periódico en papel durante el último mes 
  

ANEXO I: ENCUESTAS CIS

xi



Estudio: Efectos y consec. del Coronavirus (IV) 
Clave: ECIS3324 

 

11 de 19 

[P2703] 

TVE1 .......................................................................................... 1 
La 2 ............................................................................................ 2 
Antena 3 .................................................................................... 3 
La Cuatro ................................................................................... 4 
Telecinco ................................................................................... 5 
La Sexta ..................................................................................... 6 
Canal 24 horas .......................................................................... 7 
TVE (Sin especificar canal) ...................................................... 8 
Canal Sur ................................................................................... 9 
TV3 ........................................................................................... 10 
8TV ........................................................................................... 11 
3/24 .......................................................................................... 12 
Barcelona TV (BTV) ................................................................ 13 
TeleMadrid ............................................................................... 14 
13TV ......................................................................................... 15 
CANAL 33 ................................................................................ 16 
TVG (Galicia) ........................................................................... 17 
ETB 1 ....................................................................................... 18 
ETB 2 ....................................................................................... 19 
ETB (sin especificar canal) .................................................... 20 
Televisión de Castilla-La Mancha (TVCM) ............................. 21 
TVC (Canarias) ........................................................................ 22 
Aragón TV ............................................................................... 23 
IB3 (Baleares) .......................................................................... 24 
7 Televisión Región Murcia .................................................... 25 
Canal Extremadura ................................................................. 26 
TPA (Asturias) ......................................................................... 27 
TVCYL (Castilla-León) ............................................................ 28 
Intereconomia TV .................................................................... 29 
NAFAR TELEBISTA (NTB) ...................................................... 30 
Á PUNT .................................................................................... 31 
Otras televisiones autonómicas ............................................ 60 
Televisiones insulares ............................................................ 61 
Televisiones locales ............................................................... 62 
Otras cadenas de televisión ................................................... 94 
Cualquiera sin especificar ...................................................... 95 
Otra (ESPECIFICAR) ............................................................... 96 
Ninguno más ........................................................................... 97 
No recuerda ............................................................................. 98 
N.C. .......................................................................................... 99 

  

Filtros: 
Si NO P2703=(96) ir a la siguiente. 
[P2703_COD] 
__________ 
  

Si la respuesta es "Otra" (ESPECIFICAR) 
Si la respuesta es "Otra" (ESPECIFICAR) 
Si la respuesta es "Otra" (ESPECIFICAR) 

 
 

P.28 ¿Ha leído Ud. algún periódico en papel durante el 
último mes? 

[P28] 

Sí ................................................................................................ 1 
No .............................................................................................. 2 
N.C. ............................................................................................ 9 

  

 
 

P.28A¿Y concretamente durante la última semana? 
[P28A] 

Sí ................................................................................................ 1 
No .............................................................................................. 2 
N.C. ............................................................................................ 9 

Saltos:  
Si (P28=2 O P28=9) Y (P28A=2 O P28A=9) ir a [P29] - Lectura 
de periódico en formato digital en el último mes 
  

 
 

P. 28B ¿Cuál o cuáles? (ENTREVISTADOR/A: RESPUESTA 
ESPONTÁNEA. SELECCIONAR EN LA LISTA 
DESPLEGABLE, COMO MÁXIMO TRES PERIÓDICOS, 
DEL MÁS AL MENOS LEÍDO. TAMBIÉN PUEDE 
SELECCIONAR EN LA LISTA "NO RECUERDA" Y "NO 
CONTESTA" O "NINGUNO MÁS") 

[P28B01] 

EL PAÍS ..................................................................................... 1 
EL MUNDO ................................................................................ 2 
ABC ........................................................................................... 3 
LA RAZÓN ................................................................................ 4 
LA GACETA .............................................................................. 5 
IDEAL (GRANADA, JAEN, ALMERIA) ...................................... 6 
DIARIO SUR (MALAGA) ........................................................... 7 
DIARIO DE CÁDIZ ..................................................................... 8 
DIARIO DE SEVILLA ................................................................. 9 
CÓRDOBA ...............................................................................10 
EL CORREO DE ANDALUCÍA .................................................11 
LA VOZ DE CÁDIZ ...................................................................12 
LA VOZ DE ALMERÍA ..............................................................13 
DIARIO DE JEREZ ...................................................................14 
LA OPINIÓN DE MÁLAGA .......................................................15 
DIARIO DE JAÉN .....................................................................16 
HUELVA INFORMACIÓN .........................................................17 
GRANADA HOY .......................................................................18 
EL DÍA DE CÓRDOBA .............................................................19 
HERALDO DE ARAGÓN ..........................................................20 
EL PERIÓDICO DE ARAGÓN ..................................................21 
DIARIO DEL ALTO ARAGÓN ..................................................22 
LA NUEVA ESPAÑA ................................................................23 
EL COMERCIO .........................................................................24 
LA VOZ DE ASTURIAS ............................................................25 
DIARIO DE MALLORCA ..........................................................26 
ÚLTIMA HORA .........................................................................27 
DIARIO BALEARES .................................................................28 
EL DIA DE CANARIAS .............................................................29 
CANARIAS 7 ............................................................................30 
LA PROVINCIA ........................................................................31 
EL DIARIO MONTAÑÉS ...........................................................32 
EL ALERTA (Cantabria) ..........................................................33 
EL NORTE DE CASTILLA ........................................................34 
DIARIO DE LEÓN .....................................................................35 
LA GACETA REGIONAL DE SALAMANCA ............................36 
DIARIO DE BURGOS ...............................................................37 
LA OPINIÓN-EL CORREO DE ZAMORA .................................38 
EL ADELANTO DE SALAMANCA ...........................................39 
DIARIO PALENTINO ................................................................40 
DIARIO DE ÁVILA ....................................................................41 
EL ADELANTADO DE SEGOVIA .............................................42 
HERALDO DE SORIA ..............................................................43 
LA TRIBUNA DE CIUDAD REAL, TOLEDO Y 
TALAVERA ..............................................................................44 
EL DÍA (DE CASTILLA-LA MANCHA) .....................................45 
LA TRIBUNA DE ALBACETE ..................................................46 
EL DIA DE CUENCA ................................................................47 
LA REGIÓN (ORENSE) ............................................................48 
ARA ..........................................................................................49 
EL PUNT-AVUI .........................................................................50 
LA VANGUARDIA ....................................................................51 
EL PERIÓDICO de CATALUÑA ...............................................52 
DIARI DE TARRAGONA ..........................................................53 
DIARI DE GIRONA ...................................................................54 
DIARI DE TERRASSA ..............................................................55 
DIARI DE SABADELL ..............................................................56 
HOY-DIARIO DE EXTREMADURA ..........................................57 
PERIÓDICO DE EXTREMADURA ............................................58 
LEVANTE .................................................................................59 
LAS PROVINCIAS ....................................................................60 
INFORMACIÓN DE ALICANTE ................................................61 
MEDITERRANEO .....................................................................62 
LA VOZ DE GALICIA ...............................................................63 
FARO DE VIGO ........................................................................64 
EL CORREO GALLEGO ..........................................................65 
FARO DE OURENSE ...............................................................66 

ANEXO I: ENCUESTAS CIS

xii



Estudio: Efectos y consec. del Coronavirus (IV) 
Clave: ECIS3324 

 

12 de 19 

DIARIO DE PONTEVEDRA ...................................................... 67 
EL PROGRESO (LUGO) .......................................................... 68 
DIARIO DE NAVARRA............................................................. 69 
LA VERDAD ............................................................................. 70 
LA OPINIÓN DE MURCIA ........................................................ 71 
BERRIA .................................................................................... 72 
EL CORREO ............................................................................ 73 
EL DIARIO VASCO .................................................................. 74 
GARA ....................................................................................... 76 
DEIA ......................................................................................... 77 
DIARIO DE NOTICIAS (ALAVA, NAVARRA) .......................... 78 
LA RIOJA ................................................................................. 79 
EL PUEBLO DE CEUTA .......................................................... 80 
EL FARO- CEUTA Y MELILLA ................................................ 81 
EL DIARIO AVISOS ................................................................. 82 
EXPANSIÓN ............................................................................ 89 
CINCO DÍAS ............................................................................ 90 
20 MINUTOS ............................................................................ 91 
OTROS LOCALES ................................................................... 94 
CUALQUIERA .......................................................................... 95 
OTROS ..................................................................................... 96 
NO CONTESTA ........................................................................ 99 

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 PAÍS ..................................................................................... 1 
EL MUNDO ................................................................................ 2 
ABC ........................................................................................... 3 
LA RAZÓN ................................................................................ 4 
LA GACETA .............................................................................. 5 
IDEAL (GRANADA, JAEN, ALMERIA) ...................................... 6 
DIARIO SUR (MALAGA) ........................................................... 7 
DIARIO DE CÁDIZ ..................................................................... 8 
DIARIO DE SEVILLA ................................................................. 9 
CÓRDOBA ...............................................................................10 
EL CORREO DE ANDALUCÍA .................................................11 
LA VOZ DE CÁDIZ ...................................................................12 
LA VOZ DE ALMERÍA ..............................................................13 
DIARIO DE JEREZ ...................................................................14 
LA OPINIÓN DE MÁLAGA .......................................................15 
DIARIO DE JAÉN .....................................................................16 
HUELVA INFORMACIÓN .........................................................17 
GRANADA HOY .......................................................................18 
EL DÍA DE CÓRDOBA .............................................................19 
HERALDO DE ARAGÓN ..........................................................20 
EL PERIÓDICO DE ARAGÓN ..................................................21 
DIARIO DEL ALTO ARAGÓN ..................................................22 
LA NUEVA ESPAÑA ................................................................23 
EL COMERCIO .........................................................................24 
LA VOZ DE ASTURIAS ............................................................25 
DIARIO DE MALLORCA ..........................................................26 
ÚLTIMA HORA .........................................................................27 
DIARIO BALEARES .................................................................28 
EL DIA DE CANARIAS .............................................................29 
CANARIAS 7 ............................................................................30 
LA PROVINCIA ........................................................................31 
EL DIARIO MONTAÑÉS ...........................................................32 
EL ALERTA (Cantabria) ..........................................................33 
EL NORTE DE CASTILLA ........................................................34 
DIARIO DE LEÓN .....................................................................35 
LA GACETA REGIONAL DE SALAMANCA ............................36 
DIARIO DE BURGOS ...............................................................37 
LA OPINIÓN-EL CORREO DE ZAMORA .................................38 
EL ADELANTO DE SALAMANCA ...........................................39 
DIARIO PALENTINO ................................................................40 
DIARIO DE ÁVILA ....................................................................41 
EL ADELANTADO DE SEGOVIA .............................................42 
HERALDO DE SORIA ..............................................................43 
LA TRIBUNA DE CIUDAD REAL, TOLEDO Y 
TALAVERA ..............................................................................44 
EL DÍA (DE CASTILLA-LA MANCHA) .....................................45 
LA TRIBUNA DE ALBACETE ..................................................46 
EL DIA DE CUENCA ................................................................47 
LA REGIÓN (ORENSE) ............................................................48 
ARA ..........................................................................................49 
EL PUNT-AVUI .........................................................................50 
LA VANGUARDIA ....................................................................51 
EL PERIÓDICO de CATALUÑA ...............................................52 
DIARI DE TARRAGONA ..........................................................53 
DIARI DE GIRONA ...................................................................54 
DIARI DE TERRASSA ..............................................................55 
DIARI DE SABADELL ..............................................................56 
HOY-DIARIO DE EXTREMADURA ..........................................57 
PERIÓDICO DE EXTREMADURA ............................................58 
LEVANTE .................................................................................59 
LAS PROVINCIAS ....................................................................60 
INFORMACIÓN DE ALICANTE ................................................61 
MEDITERRANEO .....................................................................62 
LA VOZ DE GALICIA ...............................................................63 
FARO DE VIGO ........................................................................64 
EL CORREO GALLEGO ..........................................................65 
FARO DE OURENSE ...............................................................66 
DIARIO DE PONTEVEDRA ......................................................67 
EL PROGRESO (LUGO) ..........................................................68 
DIARIO DE NAVARRA .............................................................69 
LA VERDAD .............................................................................70 
LA OPINIÓN DE MURCIA ........................................................71 
BERRIA ....................................................................................72 
EL CORREO .............................................................................73 
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EL DIARIO VASCO .................................................................. 74 
GARA ....................................................................................... 76 
DEIA ......................................................................................... 77 
DIARIO DE NOTICIAS (ALAVA, NAVARRA) .......................... 78 
LA RIOJA ................................................................................. 79 
EL PUEBLO DE CEUTA .......................................................... 80 
EL FARO- CEUTA Y MELILLA ................................................ 81 
EL DIARIO AVISOS ................................................................. 82 
EXPANSIÓN ............................................................................ 89 
CINCO DÍAS ............................................................................ 90 
20 MINUTOS ............................................................................ 91 
OTROS LOCALES ................................................................... 94 
CUALQUIERA .......................................................................... 95 
OTRO ....................................................................................... 96 
NINGUNO MÁS ........................................................................ 97 
NO CONTESTA ........................................................................ 99 

Saltos:  
Si P28B02=95 O P28B02=97 O P28B02=99 ir a [P29] - Lectura 
de periódico en formato digital en el último 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 PAÍS ..................................................................................... 1 
EL MUNDO ................................................................................ 2 
ABC ........................................................................................... 3 
LA RAZÓN ................................................................................ 4 
LA GACETA .............................................................................. 5 
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DIARIO DE CÁDIZ ..................................................................... 8 
DIARIO DE SEVILLA ................................................................. 9 
CÓRDOBA ...............................................................................10 
EL CORREO DE ANDALUCÍA .................................................11 
LA VOZ DE CÁDIZ ...................................................................12 
LA VOZ DE ALMERÍA ..............................................................13 
DIARIO DE JEREZ ...................................................................14 
LA OPINIÓN DE MÁLAGA .......................................................15 
DIARIO DE JAÉN .....................................................................16 
HUELVA INFORMACIÓN .........................................................17 
GRANADA HOY .......................................................................18 
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HERALDO DE ARAGÓN ..........................................................20 
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EL DIA DE CANARIAS .............................................................29 
CANARIAS 7 ............................................................................30 
LA PROVINCIA ........................................................................31 
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EL ALERTA (Cantabria) ..........................................................33 
EL NORTE DE CASTILLA ........................................................34 
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EL ADELANTO DE SALAMANCA ...........................................39 
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DIARIO DE ÁVILA ....................................................................41 
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HERALDO DE SORIA ..............................................................43 
LA TRIBUNA DE CIUDAD REAL, TOLEDO Y 
TALAVERA ..............................................................................44 
EL DÍA (DE CASTILLA-LA MANCHA) .....................................45 
LA TRIBUNA DE ALBACETE ..................................................46 
EL DIA DE CUENCA ................................................................47 
LA REGIÓN (ORENSE) ............................................................48 
ARA ..........................................................................................49 
EL PUNT-AVUI .........................................................................50 
LA VANGUARDIA ....................................................................51 
EL PERIÓDICO de CATALUÑA ...............................................52 
DIARI DE TARRAGONA ..........................................................53 
DIARI DE GIRONA ...................................................................54 
DIARI DE TERRASSA ..............................................................55 
DIARI DE SABADELL ..............................................................56 
HOY-DIARIO DE EXTREMADURA ..........................................57 
PERIÓDICO DE EXTREMADURA ............................................58 
LEVANTE .................................................................................59 
LAS PROVINCIAS ....................................................................60 
INFORMACIÓN DE ALICANTE ................................................61 
MEDITERRANEO .....................................................................62 
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EL CORREO GALLEGO ..........................................................65 
FARO DE OURENSE ...............................................................66 
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BERRIA ....................................................................................72 
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EL DIARIO VASCO .................................................................. 74 
GARA ....................................................................................... 76 
DEIA ......................................................................................... 77 
DIARIO DE NOTICIAS (ALAVA, NAVARRA) .......................... 78 
LA RIOJA ................................................................................. 79 
EL PUEBLO DE CEUTA .......................................................... 80 
EL FARO- CEUTA Y MELILLA ................................................ 81 
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CUALQUIERA .......................................................................... 95 
OTRO ....................................................................................... 96 
NINGUNO MÁS ........................................................................ 97 
NO CONTESTA ........................................................................ 99 

  

Filtros: 
Si NO P28B03=(96) ir a la siguiente. 
[P28B03_COD] 
__________ 
  

Si la respuesta es "Otro" ESPECIFICAR 
Si la respuesta es "Otro" ESPECIFICAR 
Si la respuesta es "Otro" ESPECIFICAR 

 
 

P.29 ¿Ha leído Ud. algún periódico en formato digital 
durante el último mes? 

[P29] 

Sí ................................................................................................ 1 
No .............................................................................................. 2 
N.C. ............................................................................................ 9 

  

 
 

P.29A ¿Y concretamente durante la última semana? 
[P29A] 

Sí ................................................................................................ 1 
No .............................................................................................. 2 
N.C. ............................................................................................ 9 

Saltos:  
Si (P29=2 O P29=9) Y (P29A=2 O P29A=9) ir a [P30_1] -  
  

 
 

P.29B ¿Cuál o cuáles? (ENTREVISTADOR/A: RESPUESTA 
ESPONTÁNEA. SELECCIONAR EN LA LISTA 
DESPLEGABLE COMO MÁXIMO TRES PERIÓDICOS, 
DEL MÁS AL MENOS LEÍDO. TAMBIÉN PUEDE 
SELECCIONAR EN LA LISTA "NO RECUERDA" Y "NO 
CONTESTA" O "NINGUNO MÁS") 

[P29B01] 

EL PAÍS ..................................................................................... 1 
EL MUNDO ................................................................................ 2 
ABC ........................................................................................... 3 
LA RAZÓN ................................................................................ 4 
LA GACETA .............................................................................. 5 
IDEAL (GRANADA, JAEN, ALMERIA) ...................................... 6 
DIARIO SUR (MALAGA) ........................................................... 7 
DIARIO DE CÁDIZ ..................................................................... 8 
DIARIO DE SEVILLA ................................................................. 9 
CÓRDOBA ...............................................................................10 
EL CORREO DE ANDALUCÍA .................................................11 
LA VOZ DE CÁDIZ ...................................................................12 
LA VOZ DE ALMERÍA ..............................................................13 
DIARIO DE JEREZ ...................................................................14 
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HUELVA INFORMACIÓN .........................................................17 
GRANADA HOY .......................................................................18 
EL DÍA DE CÓRDOBA .............................................................19 
HERALDO DE ARAGÓN ..........................................................20 
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Filtros: 
Si NO P29B03=(96) ir a la siguiente. 
[P29B03_COD] 
__________ 
  

Si la respuesta es "Otro" (ESPECIFICAR) 
Si la respuesta es "Otro" (ESPECIFICAR) 
Si la respuesta es "Otro" (ESPECIFICAR) 

 

 

P.30  ¿Ha sentido Ud. durante las dos últimas semanas miedo a… 
[P30] 

 Sí No N.S. N.C. 

…que Ud. pueda enfermar o a que se agrave 
alguna enfermedad que ya tenía o tiene? 

1 2 8 9 

…que escaseen los alimentos u otros productos 
de primera necesidad? 

1 2 8 9 

…que le ocurra algo grave (un accidente, una 
enfermedad, etc.) y tenga que ir a urgencias? 

1 2 8 9 

…no poder celebrar eventos importantes (un 
bautizo, una comunión, una boda, etc.)? 

1 2 8 9 

…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, 
volverá Ud. a poder hacer todo lo que hacía antes de la 
pandemia? 

[P31] 

Sí ................................................................................................ 1 
Al principio no  .......................................................................... 2 
Definitivamente no  ................................................................... 3 
No lo sabe, duda ....................................................................... 8 
N.C. ............................................................................................ 9 

Saltos:  
Si P31=(1;8;9) ir a [ESCIDEOL]  
  

 
 

P.31A ¿Podría decirme por qué piensa Ud. así? 
[P31A] 

Cree que tiene que pasar tiempo para la normalidad y 
para ver los efectos .................................................................. 1 
No confía en la vacuna, en la rapidez con que se ha 
fabricado, en su eficacia .......................................................... 2 
Cree que ha habido muchos cambios en todos los 
ámbitos y la vida no va a ser igual .......................................... 3 
Cree que tendría que estar toda la población 
vacunada, que sería necesaria la inmunidad total ................. 4 
Cree que tendremos que seguir tomando medidas................ 5 
Otras respuestas ...................................................................... 6 
N.S. ............................................................................................ 8 
N.C. ............................................................................................ 9 

  

 
 

P.32 Cambiando de tema, cuando se habla de política se 
utilizan normalmente las expresiones izquierda y 
derecha. Situándonos en una escala de 10 casillas, 
como un termómetro, que van del 1 al 10, en la que 1 
significa “lo más a la izquierda” y 10 “lo más a la 
derecha”, ¿en qué casilla se colocaría Ud.? 

[ESCIDEOL] 

1 Izda. ........................................................................................ 1 
2 ................................................................................................. 2 
3 ................................................................................................. 3 
4 ................................................................................................. 4 
5 ................................................................................................. 5 
6 ................................................................................................. 6 
7 ................................................................................................. 7 
8 ................................................................................................. 8 
9 ................................................................................................. 9 
10 Dcha. ...................................................................................10 
N.S. ...........................................................................................98 
N.C. ...........................................................................................99 

  

 
 

P.33 ¿Me podría decir si en las elecciones generales del 10 
de noviembre de 2019...? (LEER RESPUESTAS). 

 [PARTICIPACIONG] 

Fue a votar y votó..................................................................... 1 
No tenía edad para votar .......................................................... 2 
Fue a votar pero no pudo hacerlo ........................................... 3 
No fue a votar porque no pudo................................................ 4 
Prefirió no votar ....................................................................... 5 
No tenía derecho a voto ........................................................... 6 
Votó por correo ........................................................................ 7 
No recuerda .............................................................................. 8 
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P.33a ¿Y podría decirme a qué partido o coalición votó? 
(RESPUESTA ESPONTÁNEA). 

Filtros: 
Si NO PARTICIPACIONG=(1;7) ir a la siguiente. 
 [RECUVOTOG] 

PSOE ......................................................................................... 2 
PP .............................................................................................. 1 
VOX .......................................................................................... 18 
Unidas Podemos ..................................................................... 21 
En Comú Podem ....................................................................... 6 
En Común - Unidas Podemos ................................................ 67 
Ciudadanos ............................................................................... 4 
Más País .................................................................................. 50 
ERC ............................................................................................ 8 
JxCat .......................................................................................... 9 
CUP .......................................................................................... 19 
EAJ-PNV .................................................................................. 11 
EH Bildu................................................................................... 12 
CCa-PNC-NC ........................................................................... 13 
Navarra Suma (UPN) ............................................................... 14 
Més Compromís ........................................................................ 7 
BNG (Bloque Nacionalista Galego) ........................................ 24 
PRC (Partido Regionalista de Cantabria) .............................. 43 
Teruel Existe ........................................................................... 68 
PACMA (Partido Animalista) .................................................. 17 
Otros partidos ......................................................................... 95 
En  blanco ............................................................................... 96 
Voto nulo ................................................................................. 77 
No recuerda ............................................................................. 98 
N.C. .......................................................................................... 99 

  

 
 

P.34 ¿En qué situación laboral se encuentra Ud. 
actualmente? 

[SITLAB] 

Trabaja  ...................................................................................... 1 
Jubilado/a o pensionista (anteriormente ha trabajado)  ......... 2 
Pensionista (anteriormente no ha trabajado)  ......................... 3 
En paro y ha trabajado antes  .................................................. 4 
En paro y busca su primer empleo .......................................... 5 
Estudiante  ................................................................................ 6 
Trabajo doméstico no remunerado  ........................................ 7 
Otra situación ............................................................................ 8 
N.C.  ........................................................................................... 9 

  

 
 

P.35 ¿Me puede decir cuál es su ocupación actual? 
Filtros: 
Si NO SITLAB=1 ir a [ESCUELA] - Escolarización de la 
persona entrevistada 
[CNO11] 

Directores/as y gerentes .......................................................... 1 
Profesionales y científicos/as e intelectuales ......................... 2 
Técnicos/as y profesionales de nivel medio ........................... 3 
Personal de apoyo administrativo ........................................... 4 
Trabajadores/as de los servicios y vendedores/as de 
comercios y mercados ............................................................. 5 
Agricultores/as y trabajadores/as cualificados/as 
agropecuarios/as, forestales y pesqueros/as ......................... 6 
Oficiales/as, operarios/as y artesanos/as de artes 
mecánicas y de otros oficios ................................................... 7 
Operadores/as de instalaciones y máquinas y 
ensambladores/as..................................................................... 8 
Ocupaciones elementales ........................................................ 9 
Ocupaciones militares y cuerpos policiales ......................... 10 
Otra/o ....................................................................................... 11 
N.C. .......................................................................................... 99 

  

 
 

P.36 ¿Cuál es su situación de convivencia, es decir está Ud. 
viviendo…? 

[SITCONVIVEN] 

Solo/a ........................................................................................ 1 
Solo/a con su/s hijo/a/s (con o sin otros/as parientes) .......... 2 
Con su marido o mujer o pareja con hijos/as (con o sin 
otros/as parientes o familiares) ............................................... 3 
Con su marido o mujer o pareja sin hijos/as (con o sin 
otros/as parientes o familiares) ............................................... 4 
Con su padre y/o madre con o sin hermanos/as (con o 
sin otros/as parientes o familiares) ......................................... 5 
Otra situación  .......................................................................... 6 
N.C. ............................................................................................ 9 

  

 
 

P.37 ¿Ha ido Ud. a la escuela o cursado algún tipo de 
estudios? (ENTREVISTADOR/A: en caso negativo, 
preguntar si sabe leer y escribir). 

 [ESCUELA] 

No, es analfabeto/a ................................................................... 1 
No, pero sabe leer y escribir  ................................................... 2 
Sí, ha ido a la escuela .............................................................. 3 
N.C.  ........................................................................................... 9 

Saltos:  
Si NO ESCUELA=3 ir a [RELIGION]  

 
 

P.37a ¿Cuáles son los estudios de más alto nivel oficial que 
Ud. ha cursado (con independencia de que los haya 
terminado o no)? Por favor, especifique lo más posible, 
diciéndome el curso en que estaba cuando los terminó 
(o los interrumpió) y también el nombre que tenían 
entonces esos estudios (ej: 3 años de estudios 
primarios, primaria, 5º de bachillerato, Maestría 
Industrial, preuniversitario, 4º de EGB, licenciatura, 
doctorado, FP1, etc.). (ENTREVISTADOR/A: si aún está 
estudiando, anotar el último curso que haya completado 
y el ciclo correcto en las opciones de respuesta. Si no 
ha completado la primaria, anotar nº de años que asistió 
a la escuela , diferenciando entre menos de 5 y más de 
5). 

[CURSOENTREV] 

CURSO __________ 
N.S. - N.R. = 98 
N.C. = 99 

  

[NOMBREESTENTREV] 
NOMBRE DE 
ESTUDIOS 

__________ 
  N.S. - N.R. = 98    
N.C. = 99 
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 [NIVELESTENTREV] 

01. Menos de 5 años de escolarización ................................... 1 
02. Educación primaria (Educación primaria de 
LOGSE, 5º Curso de EGB, Enseñanza primaria 
antigua)...................................................................................... 2 
03. Cualificación profesional grado inicial (FP grado 
inicial). PCPI (Programas de Cualificación Profesional 
Inicial, que no precisan de titulación académica de la 
primera etapa de secundaria para su realización). 
Programas de garantía social .................................................. 3 
04. Educación secundaria (ESO, EGB. Graduado 
Escolar. Certificado de Escolaridad, Bachillerato 
Elemental) ................................................................................. 4 
05. FP de grado medio (Ciclo/módulo formativo de FP 
(grado medio), de Artes Plásticas y Diseño, Música y 
danza, Enseñanzas deportivas, FP I, Bachiller laboral 
elemental. Oficialía Industrial; Bachillerato Comercial). ........ 5 
06. Bachillerato (Bachillerato LOGSE, BUP, 
Bachillerato superior (6º), Bachillerato universitario 
(7º), Incluidos COU y PREU) ..................................................... 6 
07. FP de grado superior (Ciclo/módulo formativo de 
FP (grado superior) de Artes Plásticas, Diseño, Música 
y danza, Deporte, FP II, Bach. Laboral Sup., Maestría 
industrial, Perito Mercantil; Secretariado de 2º grado; 
Grado Medio conservatorio) .................................................... 7 
08. Arquitectura-ingeniería técnica 
(Arquitectura/ingeniería técnica, Aparejador; Peritos) ........... 8 
09. Diplomatura (ATENCIÓN: solo Diplomaturas 
oficiales, no codificar aquí los tres primeros años de 
una licenciatura o grado con mayor duración). ...................... 9 
10. Grado (Estudios de grado, Enseñanzas Artísticas 
equivalentes (desde 2006)) .................................................... 10 
11. Licenciatura (Titulaciones con equivalencia oficial: 
2º ciclo INEF; Danza y arte dramático (desde 1992); 
Grado superior de música)..................................................... 11 
12. Arquitectura/ingeniería ..................................................... 12 
13. Máster oficial universitario (Especialidades 
médicas o equivalente)........................................................... 13 
14. Doctorado .......................................................................... 14 
15. Títulos propios de posgrado (máster no oficial, 
etc.) .......................................................................................... 15 
16. Otros estudios................................................................... 16 
N.S./No recuerda ..................................................................... 98 
N.C. .......................................................................................... 99 

  

 
 

P.38 ¿Cómo se define Ud. en materia religiosa: católico/a 
practicante, católico/a no practicante, creyente de otra 
religión, agnóstico/a, indiferente o no creyente, o 
ateo/a? 

[RELIGION] 

Católico/a practicante ............................................................... 1 
Católico/a no practicante ......................................................... 2 
Creyente de otra religión .......................................................... 3 
Agnóstico/a (no niegan la existencia de Dios pero 
tampoco la descartan) .............................................................. 4 
Indiferente, no creyente ............................................................ 5 
Ateo/a (niegan la existencia de Dios) ...................................... 6 
N.C. ............................................................................................ 9 

Saltos:  
Si RELIGION=(4;5;6;9) ir a [CLASESOCIAL 
  

 
 

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? 

Filtros: 
Si NO RELIGION=(1;2;3) ir a [CLASESOCIAL 
[FRECUENCIARELIGION] 

Nunca ........................................................................................ 1 
Casi nunca ................................................................................ 2 
Varias veces al año .................................................................. 3 
Dos o tres veces al mes ........................................................... 4 
Todos los domingos y festivos ............................................... 5 
Varias veces a la semana ........................................................ 6 
N.C. ............................................................................................ 9 

  

 
 

P.39 ¿A qué clase social diría Ud. que pertenece? 
(RESPUESTA ESPONTÁNEA). 

[CLASESOCIAL] 

Clase alta .................................................................................. 1 
Clase media-alta ....................................................................... 2 
Clase media-media ................................................................... 3 
Clase media-baja ...................................................................... 4 
Clase trabajadora/obrera ......................................................... 5 
Clase baja ................................................................................12 
Clase pobre .............................................................................. 6 
Infraclase .................................................................................. 7 
Proletariado .............................................................................. 8 
A los/as de abajo ...................................................................... 9 
Excluidos/as ............................................................................10 
A la gente común ....................................................................11 
Otra (especificar) .....................................................................96 
No cree en las clases ..............................................................97 
No sabe, duda ..........................................................................98 
N.C. ...........................................................................................99 

  

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. 
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ANEXO I: ENCUESTAS CIS

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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«Información sujeta a secreto estadístico (Ley 12/89, de 9 de 
mayo, de la Función Estadística Pública) y al Reglamento 
General de Protección de Datos y la Ley Orgánica de 
Protección de Datos Personales y garantía de los derechos 
digitales.» Plan Estadístico Nacional 2021-2024. RD 
1110/2020, de 15 de diciembre.  

 
«Buenos días/tardes, soy (nombre propio) y estoy realizando 

una encuesta telefónica especial para el Centro de 
Investigaciones Sociológicas (CIS) sobre las consecuencias 
y efectos de la pandemia de la COVID-19. Por este motivo 
solicitamos su colaboración y se la agradecemos 
anticipadamente. Este teléfono ha sido obtenido al azar. 
Esta conversación será grabada para supervisar la calidad 
y después se borrará en un plazo inferior a un mes, le 
garantizamos el absoluto anonimato y secreto de sus 
respuestas en el más estricto cumplimiento de las leyes 
sobre secreto estadístico y protección de datos personales. 
Tras la realización de la encuesta su número de teléfono 
será disociado de las respuestas que pueda dar, que a su 
vez serán anonimizadas para que en ningún caso puedan 
ser asociadas a usted. Si desea conocer sus derechos de 
protección de datos y ampliar esta información puede 
consultar la página web www.cis.es ¿Ha comprendido la 
información leída? ¿Sería tan amable de contestar a unas 
preguntas? La encuesta dura unos 15 minutos. No está 
obligado a contestar todas las preguntas. Muchas gracias.» 

PC1. Pregunta contacto 1. ¿Me puede decir a qué provincia y 
municipio estoy llamando...? 

[TIPO_TEL] 

FIJO ........................................................................................... 1 
MÓVIL ........................................................................................ 2 

  

[CCAA] 
__________ 

 
[PROVINCIA] 
__________ 

 
  

[MUNICIPIO] 
__________ 

 
[CAPITAL] 
__________ 
 
 

[TAMUNI] 
__________ 
  
 

[ENTREV] 
 

 
 

ENTREVISTADOR/A: SI LA PERSONA QUE CONTESTA ES 
DIFERENTE DE LA QUE COGIÓ EL TELÉFONO 
PRESENTARSE:  

 
Buenos días/tardes, mi nombre es… y le llamo del Centro de 

Investigaciones Sociológicas porque estamos realizando 
una encuesta de opinión sobre temas de interés general. 
Dura unos 15 minutos. ¿Sería tan amable de colaborar con 
nosotros? 

[SEXO] 

Hombre ..................................................................................... 1 
Mujer ......................................................................................... 2 

  

[EDADEXACTA] 
__________ 
  

[EDAD] 

de 18 a 24 .................................................................................. 1 
de 25 a 34 .................................................................................. 2 
de 35 a 44 .................................................................................. 3 
de 45 a 54 .................................................................................. 4 
de 55 a 64 .................................................................................. 5 
65 y más .................................................................................... 6 

  

SEXO Y EDAD  - @1 @2 
 
 

P.0 En primer lugar quisiera preguntarle si tiene Ud.... 
 [P0] 

La nacionalidad española ........................................................ 1 
La nacionalidad española y otra.............................................. 2 
Otra nacionalidad ..................................................................... 3 

 

 
 

P.1 La situación del coronavirus que se está viviendo en España 
y en otros lugares ¿le preocupa a Ud. mucho, bastante, 
algo, nada o casi nada?  

[P1] 

Mucho ....................................................................................... 1 
Bastante .................................................................................... 2 
(NO LEER) Regular ................................................................... 3 
Algo ........................................................................................... 4 
Nada o casi nada ...................................................................... 5 
N.S. ............................................................................................ 8 
N.C. ............................................................................................ 9 

  

 

 

P.2 ¿Ha tenido Ud. el coronavirus?  
¿Y algún/a familiar?  
¿Y algún/a amigo/a?  
¿Y algún/a conocido/a? 
[P2] 

 Sí No N.S. N.C. 

Ud. 1 2 8 9 

Algún/a familiar 1 2 8 9 

Algún/a amigo/a 1 2 8 9 

Algún/a conocido/a 1 2 8 9 

 
 

 

 

P.3 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? 

[P3] 

Filtros: 
Si Filtro por condiciones en filas ir a la siguiente. 

 Sí No N.S. N.C. 

Algún/a familiar 1 2 8 9 

Algún/a amigo/a 1 2 8 9 

Algún/a conocido/a 1 2 8 9 

ANEXO I: ENCUESTAS CIS
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P.4 ¿Diría Ud. que esta pandemia está cambiando mucho, bastante, algo, poco o no le está cambiando nada o casi nada su forma 
de vivir? ¿Y su forma de pensar? ¿Y la forma de cuidar de su salud? ¿Y sus hábitos sociales y comportamiento social? 

[P4] 

 
Mucho Bastante 

(NO LEER) 
Regular 

Algo Poco 
Nada o casi 

nada 

Está en duda, 
no lo sabría 

decir 
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  forma de cuidar 
de su salud 

1 2 3 4 5 6 8 9 

Sus hábitos 
sociales y de 
comportamiento 
social 

1 2 3 4 5 6 8 9 

 
 

 

P.4a ¿Y en qué aspectos principales está cambiando su 
forma de vivir?  

P.4b ¿Y en qué aspectos su forma de pensar?  
P.4c ¿Y la forma de cuidar de su salud?  
P.4d ¿Y sus hábitos sociales y de comportamiento en la 

sociedad?  
(ENTREVISTADOR/A: DOS RESPUESTAS. EN CADA 

CASILLA ANOTE TODO LO QUE MENCIONE LA 
PERSONA ENTREVISTADA)   

Filtros: 
Si P4_1=(5;6;8;9) ir a [P4B01] - Principales aspectos en que 
está cambiando su forma de pensar (1º) 
[P4A01] 
__________ 
 

 Su forma de vivir 
N.S. = 98 
N.C. = 99 
[P4A02] 
__________ 
  

N.S. = 98 
N.C. = 99 
 Su forma de pensar 
Filtros: 
Si P4_2=(5;6;8;9) ir a [P4C01] - Principales aspectos en que 
está cambiando su forma de cuidar de su salud (1º) 
[P4B01] 
__________ 

N.S. = 98 
N.C. = 99 
[P4B02] 
__________ 
  

N.S. = 98 
N.C. = 99 
La forma de cuidar de su salud 
Filtros: 
Si P4_3=(5;6;8;9) ir a [P4D01] - Principales aspectos en que 
está cambiando sus hábitos y comportamientos (1º) 
[P4C01] 
__________ 
 

N.S. = 98 
N.C. = 99 
[P4C02] 
__________ 
  

N.S. = 98 
N.C. = 99 
 Sus hábitos sociales y comportamiento en la sociedad 
Filtros: 
Si P4_4=(5;6;8;9) ir a [P5_1] - Temores emocionales 
causados por la pandemia del covid-19 | Temor a enfermar? 
[P4D01] 
__________ 
 

N.S. = 98 
N.C. = 99 
[P4D02] 
__________ 
  

N.S. = 98 
N.C. = 99 

 

 

P.5 La pandemia del covid-19 ha dado lugar a diversas situaciones que pueden afectar a la salud de las personas, ¿podría 
decirme si desde que se declaró la pandemia del coronavirus ha sentido usted…  

[P5] 

 Sí No N.S. N.C. 

Temor a enfermar? 1 2 8 9 

Dolor por la pérdida de algún/a familiar, amigo/a o conocido/a? 1 2 8 9 

Preocupación por haber perdido su empleo personal o el de algún/a familiar? 1 2 8 9 

Inquietud por las medidas que pueden limitar los contactos y relaciones cara a cara 
con sus familiares, amigos/as y vecinos/as? 

1 2 8 9 

Miedo por la posibilidad de poder perder su empleo  personal o el de algún/a familiar? 1 2 8 9 

Intranquilidad por no poder afrontar sus gastos (hipotecas, alquileres, préstamos, 
suministros, telefonía, etc.)? 

1 2 8 9 

Miedo por no recuperar su vida tal como era antes de la pandemia? 1 2 8 9 

Miedo por no poder emprender ya proyectos vitales como emanciparse, o abrir un 
negocio, o hacer algún viaje? 

1 2 8 9 

Inquietud y temor ante el futuro? 1 2 8 9 
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P.6 ¿Con qué frecuencia: siempre, la mayor parte del tiempo, a veces, o nunca, se ha sentido Ud. últimamente...  
[P6] 

 
Siempre 

La mayor 
parte del 
tiempo 

A veces Nunca N.S. N.C. 

Especialmente tenso/a o 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 ha tenido 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 ............................. 1 
Ha tenido efectos en la salud emocional de todo tipo 
de personas .............................................................................. 2 
N.S. ............................................................................................ 8 
N.C. ............................................................................................ 9 

  

 

 

P.8 Durante la pandemia algunas personas han cambiado costumbres o formas de pensar. ¿Diría Ud. que...? 
[P8] 

 
Sí No 

(NO LEER) Igual, lo 
mismo que antes 

N.S. N.C. 

...ha aprendido a organizar mejor su tiempo para 
no aburrirse? 

1 2 3 8 9 

...ha descubierto aficiones nuevas o actividades 
que nunca antes había realizado y que le gustan? 

1 2 3 8 9 

...se ha hecho más religioso/a o espiritual? 1 2 3 8 9 

...ha cambiado sus valores y ahora valora y 
aprecia cosas que antes no? 

1 2 3 8 9 

...se ha interesado más por la gente que le 
importa, por si se encuentran bien física y 
emocionalmente? 

1 2 3 8 9 

...se ha interesado por el futuro más que antes? 1 2 3 8 9 

...ha aprendido a valorar más las relaciones 
personales? 

1 2 3 8 9 

...ha aprendido a valorar más los beneficios de 
las actividades al aire libre? 

1 2 3 8 9 

...ha disfrutado más de actividades lúdicas con 
sus familiares (juegos, cocina, etc.)? 

1 2 3 8 9 

 
 

 

P.9 Me gustaría que valorase la relación con su familia, pareja, amigos/as, vecinos/as y personas de su entorno laboral y 
profesional en estos últimos meses. Diría Ud. que en estos últimos meses la relación con su familia,¿mejoró, empeoró o no 
cambió, sigue igual?  

Y la relación con su pareja, ¿mejoró, empeoró, o no cambió, sigue igual?  
Y la relación con sus vecinos/as, ¿mejoró, empeoró, o no cambió, sigue igual?  
Y la relación con sus amigos/as, ¿mejoró, empeoró, o no cambió, sigue igual?  
Y la relación con su entorno profesional, académico o laboral, ¿mejoró, empeoró,o no cambió, sigue igual? 
[P9] 

 

Mejoró Empeoró 
No 

cambió/Sigue 
igual 

(NO LEER) No 

procede (No 
tiene familia, 

pareja, 
vecinos/as, 
amigos/as, 

etc.) 

N.S./Duda N.C. 

Relación con la familia 1 2 3 4 8 9 

Relación con la pareja 1 2 3 4 8 9 

Relación con los/as vecinos/as 1 2 3 4 8 9 

Relación con los/as amigos/as 1 2 3 4 8 9 

Relación con el entorno profesional, académico o laboral 1 2 3 4 8 9 
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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 gustaría saber si Ud. personalmente en estos meses ha tomado decisiones o ha hecho propósitos para 
mejorar… 

[P10] 

 
Sí No 

(NO LEER) No 
Procede (No 

tiene) 
N.C. 

Sus hábitos de alimentación 1 2 8 9 

Su actividad física 1 2 8 9 

Su salud 1 2 8 9 

Su relación con la familia 1 2 8 9 

Su relación con los/as vecinos/as 1 2 8 9 

Su implicación 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.11 ¿Ha hecho durante estos meses algún otro, u otros, 
propósitos de cambio? 

[P11] 

Sí ................................................................................................ 1 
No .............................................................................................. 2 
N.C. ............................................................................................ 9 

Saltos:  
Si NO P11=1 ir a [P12_1] -  
  

 
 

P.11a ¿Cuál o cuáles? (ESPECIFICAR). MÁXIMO DOS 
RESPUESTAS. (RESPUESTA ESPONTÁNEA). 

[P11A01] 
__________ 

Saltos:  
Si P11A01="98" O P11A01="99" ir a [P12_1] -  
  

N.S. = 98 
N.C. = 99 
[P11A02] 
__________ 
  

N.S. = 98 
N.C. = 99 

 

 

 
 

 
P.12 Durante estos meses de pandemia, dígame si ha realizado las siguientes actividades en su casa con más frecuencia de lo 

que lo hacía habitualmente antes de la pandemia. 
[P12] 

 

Sí No 

(NO 
LEER) No 
procede 

(No tiene) 

N.S. N.C. 

Ha utilizado más juegos de mesa con su familia, pareja o compañeros/as de piso 1 2 3 8 9 

Se ha conectado más por videollamada con sus familiares o amigos/as 1 2 3 8 9 

Se ha conectado por videoconferencia o webex más con sus compañeros/as de trabajo o de 
estudios, profesores/as, jefes/as, clientes/as, proveedores/as, etc. 

1 2 3 8 9 

Ha intercambiado más mensajes, fotos, vídeos, chistes en sus grupos de chats 1 2 3 8 9 

Ha visto más series, películas, documentales o eventos deportivos, etc. (en TV, tablet, PC, 
móvil, etc.) 

1 2 3 8 9 

Ha leído más libros y revistas 1 2 3 8 9 

Ha estado más pendiente de actividades vecinales y/o de voluntariado 1 2 3 8 9 

Ha seguido más las noticias de los distintos medios de comunicación social 1 2 3 8 9 

Ha estado más pendiente de sus redes sociales 1 2 3 8 9 

Ha hecho más compras online 1 2 3 8 9 

Ha realizado más actividades deportivas en casa 1 2 3 8 9 

Ha dedicado más tiempo a las tareas del hogar, cocinar, ordenar armarios, etc. 1 2 3 8 9 

Ha hecho más reparaciones y tareas de mantenimiento en su casa, como pintar, lijar, cuidar 
el jardín, etc. 

1 2 3 8 9 

Ha estado más pendiente de los miembros de su familia (contactando más por teléfono con 
su/s padre/madre, supervisando las tareas escolares de su/s hijos/as, etc.) 

1 2 3 8 9 

Ha descansado y dormido más 1 2 3 8 9 

Ha hecho más teletrabajo 1 2 3 8 9 
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P.13 Y haciendo un balance general, la realización de estas 
tareas, ¿le ha hecho sentirse: mucho mejor, algo mejor, 
algo peor, mucho peor, en unas cosas mejor y en otras 
peor? 

Filtros: 
Si P13=6 ir a la siguiente. 
[P13] 

Mucho mejor ............................................................................. 1 
Algo mejor ................................................................................. 2 
(NO LEER) Regular ................................................................... 3 
Algo peor ................................................................................... 4 
Mucho peor ............................................................................... 5 
En unas cosas mejor y en otras peor ...................................... 6 
(NO LEER) Igual ........................................................................ 7 
N.S. ............................................................................................ 8 
N.C. ............................................................................................ 9 

 

 
 

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 
pendientes ................................................................................. 1 
Por sentirme útil, activo/a, realizado/a .................................... 2 
Porque me distraigo, entretengo, tengo la mente 
ocupada ..................................................................................... 3 
Por pasar así más tiempo con la familia y amigos/as ............ 4 
Por valorar más otras cosas (la vida, el desarrollo 
personal, etc.) ........................................................................... 5 
Por colaborar, ayudar, acompañar a gente que lo 
necesita ..................................................................................... 6 
Otras razones (Especificar) .................................................... 96 
N.S. .......................................................................................... 98 
N.C. .......................................................................................... 99 

Saltos:  
Si P13=(1;2) ir a [P14_1] - Sentimientos/comportamientos en 
la última 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] 

Porque pensaba que estaba haciendo cosas 
impropias de mí, que era una pérdida de tiempo ................... 1 
Por el malestar emocional causado por la situación ............. 2 
Por estar encerrado/a, limitado/a, no poder salir 
libremente ................................................................................. 3 
Por la falta de alguna actividad social .................................... 4 
Por el cansancio en general .................................................... 5 
Por problemas de conciliación con el teletrabajo .................. 6 
Otras razones (Especificar) ....................................................96 
N.S. ...........................................................................................98 
N.C. ...........................................................................................99 

  

Filtros: 
Si NO P13B=(96) ir a la siguiente. 
 [P13B_COD] 
__________ 
  

 

 

P.14 A continuación le voy a leer una lista de sentimientos o comportamientos que quizá Ud. haya tenido durante la última 
semana. Por favor, dígame con qué frecuencia: todo o casi todo el tiempo, buena parte del tiempo, en algún momento, en 
ningún momento o casi en ningún momento, durante la última semana… 

[P14] 

 

Todo o 
casi todo 
el tiempo 

Buena 
parte del 
tiempo 

En algún 
momento 

En 
ningún 

momento 
o casi en 
ningún 

momento 

N.S. N.C. 

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 sensación de disfrutar de la vida 1 2 3 4 8 9 

Se ha sentido lleno/a de energía 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 mañanas 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 ¿Cuál es su estado civil? 
[ECIVIL] 

Casado/a .................................................................................... 1 
Soltero/a .................................................................................... 2 
Viudo/a ...................................................................................... 3 
Separado/a ................................................................................ 4 
Divorciado/a .............................................................................. 5 
N.C. ............................................................................................ 9 
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P.16 Actualmente, ¿cuál es su situación de convivencia, es 
decir está Ud. viviendo…? 

[SITCONVIVEN] 

Solo/a ......................................................................................... 1 
Solo/a con su/s hijo/a/s (con o sin otros/as parientes) .......... 2 
Con su marido o mujer o pareja con hijos/as (con o sin 
otros/as parientes o familiares) ............................................... 3 
Con su marido o mujer o pareja sin hijos/as (con o sin 
otros/as parientes o familiares) ............................................... 4 
Con su padre y/o madre con o sin hermanos/as (con o 
sin otros/as parientes o familiares) ......................................... 5 
Otra situación  ........................................................................... 6 
N.C. ............................................................................................ 9 

  

 
 

P.17 ¿Ha cambiado Ud. su situación de convivencia o 
residencia debido a la pandemia? 

[CAMBIOSITCONVIVEN] 

Sí ................................................................................................ 1 
No .............................................................................................. 2 
N.C. ............................................................................................ 9 

  

 
 

P.17a ¿En qué sentido? 
Filtros: 
Si NO CAMBIOSITCONVIVEN=1 ir a la siguiente. 
[P17A] 

Cambio de casa ........................................................................ 1 
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 período de pandemia, desde que se declaró 
hasta ahora, ¿ha tenido que recurrir Ud. a alguna ayuda 
profesional debido a su estado de ánimo o situación 
emocional? 

[P18] 

Sí ................................................................................................ 1 
No .............................................................................................. 2 
N.S./Duda ................................................................................... 8 
N.C. ............................................................................................ 9 

Saltos:  
Si NO P18=1 ir a [P18B] -  
  

 
 

P.18a ¿A qué tipo de profesional ha recurrido Ud.? 
(RESPUESTA MÚLTIPLE: ANOTAR TODAS LAS 
RESPUESTAS)  

[P18A] 

Al/la médico/a de cabecera ...................................................... 1 
Al/la psiquiatra .......................................................................... 2 
Al/la psicólogo/a ....................................................................... 3 
A un/a terapeuta ........................................................................ 4 
A un/a masajista o fisioterapeuta ............................................ 5 
A grupos de apoyo en la red .................................................... 6 
A otros/as (Especificar) .......................................................... 96 
N.C. .......................................................................................... 99 

  

Filtros: 
Si NO P18A=(96) ir a la siguiente. 
 [P18A_COD] 
__________ 
  

 
 

P.18b Y durante los doce meses anteriores al período de 
pandemia, es decir antes de marzo de 2020, ¿recurrió en 
algún momento a alguna ayuda profesional debido a su 
estado de ánimo o situación emocional?  

[P18B] 

Sí ............................................................................................... 1 
No .............................................................................................. 2 
N.S./Duda .................................................................................. 8 
N.C. ............................................................................................ 9 

Saltos:  
Si NO P18B=1 ir a [P19] -  
  

 
 

P.18c Y en concreto, durante los doce meses anteriores al 
período de pandemia, es decir antes de marzo de 2020, 
¿acudió a un/a psicólogo/a y/o a un/a psiquiatra? 
(PUEDE MARCAR UNO O LOS DOS)  

[P18C] 

A un/a psicólogo/a ................................................................... 1 
A un/a psiquiatra ...................................................................... 2 
Ninguno de los anteriores ....................................................... 3 
N.C. ............................................................................................ 9 

  

 
 

P.19 ¿Y alguna persona de su familia, sabe Ud. si ha tenido 
que recurrir a alguna ayuda profesional debido a su 
estado de ánimo o situación emocional? 

[P19] 

Sí ............................................................................................... 1 
No .............................................................................................. 2 
N.S./Duda .................................................................................. 8 
N.C. ............................................................................................ 9 

Saltos:  
Si NO P19=1 ir a [P19B]  
  

 
 

P.19a ¿A qué tipo de profesional ha recurrido su familiar? 
[P19A] 

Al/la médico/a de cabecera ...................................................... 1 
Al/la psiquiatra ......................................................................... 2 
Al/la psicólogo/a ....................................................................... 3 
A un/a terapeuta ....................................................................... 4 
A un/a masajista o fisioterapeuta ............................................ 5 
A grupos de apoyo en la red ................................................... 6 
A otros (Especificar) ...............................................................96 
N.C. ...........................................................................................99 

  

Filtros: 
Si NO P19A=(96) ir a la siguiente. 
 [P19A_COD] 
__________ 
  

 
 

P.19b ¿Y alguna persona de su familia sabe Ud. si recurrió 
en los doce meses anteriores a la pandemia, antes de 
marzo de 2020, a alguna ayuda profesional debido a su 
estado de ánimo o situación emocional? 

[P19B] 

Sí ............................................................................................... 1 
No .............................................................................................. 2 
N.S./Duda .................................................................................. 8 
N.C. ............................................................................................ 9 

Saltos:  
Si NO P19B=1 ir a [P20]  

 
 

ANEXO I: ENCUESTAS CIS

xxvii



Estudio: Efectos y consec. del Coronavirus Septiembre (V) 
Clave: ECIS3336 

 

7 de 9 

P.19c ¿Y alguna persona de su familia sabe Ud. si acudió en 
concreto, en los doce meses anteriores a la pandemia, a 
un/a psicólogo/a y/o a un/a psiquiatra? (PUEDE 
MARCAR UNO O LOS DOS) 

[P19C] 

A un/a psicólogo/a .................................................................... 1 
A un/a psiquiatra ....................................................................... 2 
Ninguno de los anteriores ........................................................ 7 
No sabe, duda ........................................................................... 8 
N.C. ............................................................................................ 9 

  

 
 

P.20 En general, ¿se siente Ud. muy optimista, algo 
optimista, poco optimista o nada o casi nada optimista 
sobre el futuro de España? 

[P20] 

Muy optimista ............................................................................ 1 
Algo optimista ........................................................................... 2 
Poco optimista .......................................................................... 3 
Nada o casi nada optimista ...................................................... 4 
N.S./Duda ................................................................................... 8 
N.C. ............................................................................................ 9 

  

 
 

P.21 Durante estos meses de la pandemia, ¿ha pensado Ud. 
en algún momento que ya no podrá realizar algunos de 
los proyectos, viajes o actividades que le hubiera 
gustado realizar? 

[P21] 

Sí, lo ha pensado ...................................................................... 1 
No, no lo ha pensado ................................................................ 2 
N.S./Duda ................................................................................... 8 
N.C. ............................................................................................ 9 

  

 
 

P.22 ¿Y ha pensado en algún momento que Ud. podría ser 
una de las víctimas mortales de esta pandemia? 

[P22] 

Sí, lo ha pensado ...................................................................... 1 
No, no lo ha pensado ................................................................ 2 
N.S./Duda ................................................................................... 8 
N.C. ............................................................................................ 9 

  

 
 

P.23 ¿Cree Ud. que cuando alcancemos la inmunidad de 
grupo contra la COVID-19 a través de las vacunas, 
volverá Ud. a poder hacer todo lo que hacía antes de la 
pandemia? 

[P23] 

Sí ................................................................................................ 1 
Al principio no  .......................................................................... 2 
Definitivamente no  ................................................................... 3 
No lo sabe, duda ....................................................................... 8 
N.C. ............................................................................................ 9 

  

 
 

P.23a ¿Podría decirme por qué piensa Ud. así? 
Filtros: 
Si P23=1 ir a la siguiente. 
[P23A] 

Cree que tiene que pasar tiempo para la normalidad y 
para ver los efectos .................................................................. 1 
No confía en la vacuna, en la rapidez con que se ha 
fabricado, en su eficacia .......................................................... 2 
Cree que ha habido muchos cambios en todos los 
ámbitos y la vida no va a ser igual .......................................... 3 
Cree que tendría que estar toda la población 
vacunada, que sería necesaria la inmunidad total ................. 4 
Cree que tendremos que seguir tomando medidas................ 5 
Otras respuestas ...................................................................... 6 
N.S. ............................................................................................ 8 
N.C. ............................................................................................ 9 

  

 

 

P.24 En general, ¿cree Ud. que ante los riesgos de la 
pandemia habría que haber tomado medidas de control 
más estrictas que las que han tomado el Gobierno 
español y los gobiernos de las comunidades 
autónomas, o bien que son (eran) adecuadas y 
necesarias las medidas adoptadas y no hace falta tomar 
más medidas, o bien que no hay que tomar medidas que 
limiten las libertades? 

[MEDIDAS] 

Habría que haber tomado medidas más estrictas que 
las que han tomado el Gobierno español y los 
gobiernos de las comunidades autónomas ........................... 1 
Eran (son) adecuadas y necesarias las medidas 
adoptadas ................................................................................. 2 
No había (hay) que tomar medidas que limiten las 
libertades .................................................................................. 3 
No tiene información suficiente .............................................. 4 
N.S. ............................................................................................ 8 
N.C. ............................................................................................ 9 

  

 
 

P.25 Cuando se habla de política se utilizan normalmente 
las expresiones izquierda y derecha. Situándonos en 
una escala de 10 casillas, como un termómetro, que van 
del 1 al 10, en la que 1 significa “lo más a la izquierda” y 
10 “lo más a la derecha”,¿en qué casilla se colocaría 
Ud.? 

[ESCIDEOL] 

1 Izda. ........................................................................................ 1 
2 ................................................................................................. 2 
3 ................................................................................................. 3 
4 ................................................................................................. 4 
5 ................................................................................................. 5 
6 ................................................................................................. 6 
7 ................................................................................................. 7 
8 ................................................................................................. 8 
9 ................................................................................................. 9 
10 Dcha. ...................................................................................10 
N.S. ...........................................................................................98 
N.C. ...........................................................................................99 

  

 
 

P.26 ¿Me podría decir si en las elecciones generales del 10 
de noviembre de 2019...? (LEER RESPUESTAS). 

 [PARTICIPACIONG] 

Fue a votar y votó..................................................................... 1 
Votó por correo ........................................................................ 7 
No tenía edad para votar .......................................................... 2 
Fue a votar pero no pudo hacerlo ........................................... 3 
No fue a votar porque no pudo................................................ 4 
Prefirió no votar ....................................................................... 5 
No tenía derecho a voto ........................................................... 6 
No recuerda .............................................................................. 8 
N.C. ............................................................................................ 9 
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P.26a ¿Y podría decirme a qué partido o coalición votó? 
(RESPUESTA ESPONTÁNEA). 

Filtros: 
Si NO PARTICIPACIONG=(1;7) ir a la siguiente. 
 [RECUVOTOG] 

PSOE ......................................................................................... 2 
PP .............................................................................................. 1 
VOX .......................................................................................... 18 
Unidas Podemos ..................................................................... 21 
En Comú Podem ....................................................................... 6 
En Común - Unidas Podemos ................................................ 67 
Ciudadanos ............................................................................... 4 
Más País .................................................................................. 50 
ERC ............................................................................................ 8 
JxCat .......................................................................................... 9 
CUP .......................................................................................... 19 
EAJ-PNV .................................................................................. 11 
EH Bildu................................................................................... 12 
CCa-PNC-NC ........................................................................... 13 
Navarra Suma (UPN) ............................................................... 14 
Més Compromís ........................................................................ 7 
BNG (Bloque Nacionalista Galego) ........................................ 24 
PRC (Partido Regionalista de Cantabria) .............................. 43 
Teruel Existe ........................................................................... 68 
PACMA (Partido Animalista) .................................................. 17 
Otros partidos ......................................................................... 95 
En  blanco ............................................................................... 96 
Voto nulo ................................................................................. 77 
No recuerda ............................................................................. 98 
N.C. .......................................................................................... 99 

  

 
 

P.27 ¿En qué situación laboral se encuentra Ud. 
actualmente? 

[SITLAB] 

Trabaja  ...................................................................................... 1 
Jubilado/a o pensionista (anteriormente ha trabajado)  ......... 2 
Pensionista (anteriormente no ha trabajado)  ......................... 3 
En paro y ha trabajado antes  .................................................. 4 
En paro y busca su primer empleo .......................................... 5 
Estudiante  ................................................................................ 6 
Trabajo doméstico no remunerado  ........................................ 7 
Otra situación ............................................................................ 8 
N.C.  ........................................................................................... 9 

  

 
 

P.28 ¿Me puede decir cuál es su ocupación actual? 
Filtros: 
Si NO SITLAB=1 ir a [ESCUELA] - Escolarización de la 
persona entrevistada 
[CNO11] 

Directores/as y gerentes .......................................................... 1 
Profesionales y científicos/as e intelectuales ......................... 2 
Técnicos/as y profesionales de nivel medio ........................... 3 
Personal de apoyo administrativo ........................................... 4 
Trabajadores/as de los servicios y vendedores/as de 
comercios y mercados ............................................................. 5 
Agricultores/as y trabajadores/as cualificados/as 
agropecuarios/as, forestales y pesqueros/as ......................... 6 
Oficiales/as, operarios/as y artesanos/as de artes 
mecánicas y de otros oficios ................................................... 7 
Operadores/as de instalaciones y máquinas y 
ensambladores/as..................................................................... 8 
Ocupaciones elementales ........................................................ 9 
Ocupaciones militares y cuerpos policiales ......................... 10 
Otra/o ....................................................................................... 11 
N.C. .......................................................................................... 99 

  

 
 

P.29 ¿Ha ido Ud. a la escuela o cursado algún tipo de 
estudios? (ENTREVISTADOR/A: en caso negativo, 
preguntar si sabe leer y escribir). 

 [ESCUELA] 

No, es analfabeto/a ................................................................... 1 
No, pero sabe leer y escribir  ................................................... 2 
Sí, ha ido a la escuela .............................................................. 3 
N.C.  ........................................................................................... 9 

Saltos:  
Si NO ESCUELA=3 ir a [RELIGION]  
  

 
 

P.29a ¿Cuáles son los estudios de más alto nivel oficial que 
Ud. ha cursado (con independencia de que los haya 
terminado o no)? Por favor, especifique lo más posible, 
diciéndome el curso en que estaba cuando los terminó 
(o los interrumpió) y también el nombre que tenían 
entonces esos estudios (ej: 3 años de estudios 
primarios, primaria, 5º de bachillerato, Maestría 
Industrial, preuniversitario, 4º de EGB, licenciatura, 
doctorado, FP1, etc.). (ENTREVISTADOR/A: si aún está 
estudiando, anotar el último curso que haya completado 
y el ciclo correcto en las opciones de respuesta. Si no 
ha completado la primaria, anotar nº de años que asistió 
a la escuela , diferenciando entre menos de 5 y más de 
5). 

[CURSOENTREV] 

CURSO __________ 
N.S. - N.R. = 98 
N.C. = 99 

  

[NOMBREESTENTREV] 
NOMBRE DE 
ESTUDIOS 

__________ 
  N.S. - N.R. = 98    
N.C. = 99 
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 [NIVELESTENTREV] 

01. Menos de 5 años de escolarización ................................... 1 
02. Educación primaria (Educación primaria de 
LOGSE, 5º Curso de EGB, Enseñanza primaria 
antigua)...................................................................................... 2 
03. Cualificación profesional grado inicial (FP grado 
inicial). PCPI (Programas de Cualificación Profesional 
Inicial, que no precisan de titulación académica de la 
primera etapa de secundaria para su realización). 
Programas de garantía social .................................................. 3 
04. Educación secundaria (ESO, EGB. Graduado 
Escolar. Certificado de Escolaridad, Bachillerato 
Elemental) ................................................................................. 4 
05. FP de grado medio (Ciclo/módulo formativo de FP 
(grado medio), de Artes Plásticas y Diseño, Música y 
danza, Enseñanzas deportivas, FP I, Bachiller laboral 
elemental. Oficialía Industrial; Bachillerato Comercial). ........ 5 
06. Bachillerato (Bachillerato LOGSE, BUP, 
Bachillerato superior (6º), Bachillerato universitario 
(7º), Incluidos COU y PREU) ..................................................... 6 
07. FP de grado superior (Ciclo/módulo formativo de 
FP (grado superior) de Artes Plásticas, Diseño, Música 
y danza, Deporte, FP II, Bach. Laboral Sup., Maestría 
industrial, Perito Mercantil; Secretariado de 2º grado; 
Grado Medio conservatorio) .................................................... 7 
08. Arquitectura-ingeniería técnica 
(Arquitectura/ingeniería técnica, Aparejador; Peritos) ........... 8 
09. Diplomatura (ATENCIÓN: solo Diplomaturas 
oficiales, no codificar aquí los tres primeros años de 
una licenciatura o grado con mayor duración). ...................... 9 
10. Grado (Estudios de grado, Enseñanzas Artísticas 
equivalentes (desde 2006)) .................................................... 10 
11. Licenciatura (Titulaciones con equivalencia oficial: 
2º ciclo INEF; Danza y arte dramático (desde 1992); 
Grado superior de música)..................................................... 11 
12. Arquitectura/ingeniería ..................................................... 12 
13. Máster oficial universitario (Especialidades 
médicas o equivalente)........................................................... 13 
14. Doctorado .......................................................................... 14 
15. Títulos propios de posgrado (máster no oficial, 
etc.) .......................................................................................... 15 
16. Otros estudios................................................................... 16 
N.S./No recuerda ..................................................................... 98 
N.C. .......................................................................................... 99 

  

 
 

P.30 ¿Cómo se define Ud. en materia religiosa: católico/a 
practicante, católico/a no practicante, creyente de otra 
religión, agnóstico/a, indiferente o no creyente, o 
ateo/a? 

[RELIGION] 

Católico/a practicante ............................................................... 1 
Católico/a no practicante ......................................................... 2 
Creyente de otra religión .......................................................... 3 
Agnóstico/a (no niegan la existencia de Dios pero 
tampoco la descartan) .............................................................. 4 
Indiferente, no creyente ............................................................ 5 
Ateo/a (niegan la existencia de Dios) ...................................... 6 
N.C. ............................................................................................ 9 

Saltos:  
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] 

Nunca ........................................................................................ 1 
Casi nunca ................................................................................ 2 
Varias veces al año .................................................................. 3 
Dos o tres veces al mes ........................................................... 4 
Todos los domingos y festivos ............................................... 5 
Varias veces a la semana ........................................................ 6 
N.C. ............................................................................................ 9 

  

 
 

P.31 ¿A qué clase social diría Ud. que pertenece? 
(RESPUESTA ESPONTÁNEA). 

[CLASESOCIAL] 

Clase alta .................................................................................. 1 
Clase media-alta ....................................................................... 2 
Clase media-media ................................................................... 3 
Clase media-baja ...................................................................... 4 
Clase trabajadora/obrera ......................................................... 5 
Clase baja ................................................................................12 
Clase pobre .............................................................................. 6 
Infraclase .................................................................................. 7 
Proletariado .............................................................................. 8 
A los/as de abajo ...................................................................... 9 
Excluidos/as ............................................................................10 
A la gente común ....................................................................11 
Otra (especificar) .....................................................................96 
No cree en las clases ..............................................................97 
No sabe, duda ..........................................................................98 
N.C. ...........................................................................................99 

  

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. 
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