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Resumen

El contenido de este trabajo forma parte de los resultados de las labores de investigacion
desarrolladas por la autora en el Laboratorio de Bioguimica Nutricional del Decanato de
Medicina de la Universidad Centroccidental “Lisandro Alvarado”.

La intencion fundamental es dar a conocer algunas de las aplicaciones de las técnicas
estadisticas de Andlisis Multivariante para resolver parte de los problemas presentados en
el laboratorio.

El trabajo esta dividido en 4 capitulos. En el primer capitulo presenta un resumen general y
algunas resefias historicas acerca de las técnicas multivariantes mas utilizadas. Cada uno de
los restantes capitulos esta dedicado a presentar con detalle casos de investigacion en
Ciencias Biomédicas, en los cuales la autora ha aplicado diversas técnicas del Analisis
Multivariante en el analisis de los datos correspondientes a dichas investigaciones.

En el segundo capitulo se describe una aplicacion en la cual se utilizaron tres técnicas
multivariantes, el Andlisis de Segmentacion (AS), el Analisis de Cluster y el Analisis de
Correspondencia Multiple (ACM), con el objeto de estudiar la relacidn existente entre el
diagndstico de Zinc asociado con un grupo de variables nutricionales estudiadas en un

grupo de nifios menores de 15 afios de edad.

En el tercer capitulo se describe una aplicacion en la cual se utilizaron dos técnicas
multivariantes, el Analisis de Componentes Principales (ACP) y el Analisis de
Correspondencia Simple o Andlisis de Correspondencia Binaria, con el objeto de estudiar la
asociacion entre la deficiencia de hierro y la parasitosis intestinal intestinal con un grupo de

variables medidas en nifios menores de 15 afios de una comunidad rural del Estado Lara.



En el cuarto capitulo se describe una aplicacion en la cual se utilizé la técnica multivariante
denominada Analisis de Regresion Logistica, para determinar la relacion entre el
profesional encargado de la toma de muestras citoldgicas cérvico vaginales y la calidad de

las mismas.

A través de estas aplicaciones se observa, como dependiendo del objeto de la investigacion
y del tipo de variables involucradas en ella, se recurre al uso de distintas técnicas

multivariantes que permiten lograr los objetivos planteados al inicio de la investigacion.
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Capitulo 1

Breve introduccién sobre los métodos multivariantes

Hoy por hoy se reconoce y aprecia la importancia de la Estadistica en todas las esferas de la
ciencia, hasta el punto de que es utilizada en disciplinas tales como Historia, Literatura y
Linguistica, en las cuales la idea de realizar estudios cuantitativos era inconcebibles hasta

hace unos pocos afos.

Kachigan (1991) define el analisis multivariante como la rama del analisis estadistico que
se centra en la investigacion simultanea de dos 0 méas caracteristicas (variables) medidas en
un conjunto de objetos. Suele utilizarse el término “multivariante” (del inglés multivariate)
para destacar el hecho de que se consideran multiples variables, y se considera como

sinénimo de multivariable y multivariado

El Analisis Multivariante esta constituido por un conjunto de métodos y técnicas utilizadas
en el estudio del comportamiento simultaneo de varias variables, que permiten obtener una
visién de conjunto de fendmenos de la realidad cuya complejidad exige que sean estudiados
con técnicas de mayor alcance que las de la estadistica univariante o bivariante. Su objetivo
fundamental es resumir y sintetizar la informacidn contenida en grandes conjuntos de datos,
con el fin de lograr una mejor comprension del fendmeno en estudio. Lo que
fundamentalmente caracteriza al analisis multivariante es el estudio del comportamiento

conjunto de las variables y sus relaciones, y no la multiplicidad de ellas.



Hasta épocas relativamente recientes, los métodos multivariantes habian permanecido en el
campo meramente tedrico. Actualmente, con el uso de los potentes equipos de
computacion, estos métodos son utilizados en muchas investigaciones cientificas,
habiéndose comprobado ampliamente su eficacia en el tratamiento de grandes masas de
datos. Precisamente, el término “Analisis de Datos” surge en la década de los 60 con la
intencién de distinguirlo del Analisis Multivariante Clasico basado en modelos y supuestos

tedricos, y enfatizando la idea de la descripcion de conjuntos numerosos de datos.

Resefia Histdrica de la Técnicas Multivariantes

El origen del Andlisis Multivariante descansa sobre los conceptos matematicos
desarrollados por matematicos franceses e italianos del siglo pasado, quienes se dedicaron a
estudiar los aspectos del Algebra Matricial que sirvieron de base para la factorizacion de
una matriz en sus valores y vectores singulares (DVS). Los primeros estudios
multivariantes se remontan a las generaciones de los estudios de correlacion y regresion
realizados a principios de siglo por Francis Galton, Kart Pearson y Charles Spearman,
cientificos ingleses que trabajaron en psicologia y biometria. En particular, a Galton se
debe el término “regresion”, con el cual se referia a la tendencia de las tallas de los
individuos hacia la estatura promedio de la poblacién a la cual pertenecen. Por su parte,
Pearson definié al Analisis de Componentes Principales (ACP) como una técnica para
hallar rectas y planos de ajuste 6ptimo a un conjunto de n puntos en un espacio p-
dimensional. Fue Sperman quien desarroll6 el primer modelo de Analisis de Factores (AF),
en el cual se postula que los resultados de cualquier test psicométrico se pueden expresar
como una combinacién lineal de un factor comun a todas las pruebas que incluye el test y
de un factor especifico para cada prueba. El trabajo desarrollado posteriormente por R. A.
Fisher incorpora formalmente el lenguaje algebraico y el punto de vista geométrico a
algunas distribuciones probabilisticas, al Analisis de Varianza, al Disefio de Experimentos
y al Andlisis Discriminante. En particular la ley de distribucion normal, que surge con los
trabajos de De Moivre, Laplace y Gauss en el siglo XVII, adquiere forma bivariante a
finales del siglo XIX con los trabajos de Galton y Pearson, deviniendo en multivariante con



los trabajos de Fisher a principios de este siglo. Estos tres grandes maestros de la estadistica
hicieron importantes aplicaciones en las areas de Antropometria, Genética y Biometria.

El establecimiento definitivo de la mayoria de los Métodos Multivariantes se produce
alrededor de los afios 30 en Estados Unidos con H. Hotelling (1931), S. Wilks (1932) y
Bartlett (1939). Hotelling en 1933 plantea el problema del ACP como un procedimiento de
reduccion de variables, estableciendo que es posible construir un conjunto de nuevas y
pocas variables incorrelacionadas, denominadas componentes, que logran resumir la
informacidn contenida en las variables originales. Simultaneamente se desarrolla en la India
un movimiento que hace aportes fundamentales a los métodos multivariantes, iniciado por
P. C. Mahalanobis (1936) y S. N. Roy (1939), y posteriormente profundizado por C. R. Rao
(1952-1964) y P. R. Krisnaiah (1971). En 1939 Hotelling discute una interpretacion
geométrica del ACP en términos de elipsoides de concentracion de una distribucion normal
multivariante. Por esa misma época, sus aportes son complementados con 4 articulos
fundamentales de M. Girschilk, R. Fisher, P. Hsu y S. Roy sobre la distribucion
probabilistica de los valores propios de la matriz de varianzas y covarianzas de una muestra
procedente de una poblacidbn normal multivariante. Estas ideas son ampliamente
desarrolladas en los textos clasicos de T. W. Anderson (1958) y M. Kendall y A. Stuart
(1969).

Thurstone, en 1930 reformula el Analisis Factorial proponiendo un modelo con varios
factores comunes e imprimiéndole un sentido geométrico al mismo. Ademas de los
desarrollos del AF y del ACP en la década de los 30, surge el Andlisis Discrimininante
introducido por Fisher. La funcién lineal discriminante de Fisher se relaciona con la T? de
Hotelling introducida por este autor en 1931, asi como con la distancia D? de Mahalanobis.
El Analisis Candnico, que constituye una generalizacion de la Correlacion Multiple a dos
conjuntos de variables, es propuesto por Hotelling en 1935. Mas tarde P. Horst, J. Carroll y
J. Kettenring extienden este enfoque a varios conjuntos de variables, surgiendo asi lo que se

conoce como Analisis Multicandénico.

En 1936, C. Eckart y G. Young publican un trabajo que resulta de fundamental importancia

en el desarrollo de las técnicas multivariantes. En este articulo se presentan la teoria de
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Aproximaciones de Matrices, basada en la descomposicion de una matriz en sus valores
singulares, cuya algebra y geometria constituyen el soporte matematico de la mayoria de las
técnicas de Analisis de Datos.

El Andlisis de Correspondencias (AC) tiene su origen en el método de Promedios
Reciprocos obtenido por H. Hirchsfeld en 1935. Este método define un procedimiento de
optimizacién para asignar puntuaciones a las modalidades de dos variables categdricas, que
relaciona los vectores directores de los espacios de representacion Optima de las dos
variables mediante las relaciones de doble transicion definidas por la DVS. De esta manera
la puntuacion asignada a la j-ésima modalidad de una de las variables es, salvo un
coeficiente, una media ponderada de las puntuaciones de la otra variable. J.P. Benzecri y B.
Escofier presentan en 1969 el Analisis de Correspondencia desde una Optica geométrica y
multidimensional, cercana a la que Pearson le imprimio al ACP. Estos autores inician los
fructiferos trabajos de la denomina Escuela Francesa de Analisis de Datos, que

posteriormente han sido continuados entre otros, por L. Lebart, A. Morienat y J.P. Fenelon.

En 1971 K.R. Gabriel desarrolla los principios del Biplot, técnica factorial que se diferencia
de las anteriores en que garantiza la representacion simultanea de los objetos de estudio y
de sus atributos. En esta década se inicia la escuela Sueca de Analisis de Datos, promovida
fundamentalmente por K.G. Joreskog y D. Sorbom.

A partir de los afios 80 surge la Escuela Holandesa con los trabajos de Van de Geer,
Kroonenberg, Jan de Leeuw y el grupo GIFI de la Universidad de Leiden, cuyas
investigaciones se han centrado en el estudio y desarrollo de técnicas multivariantes

aplicadas a datos categoricos.

Clasificacion de los Métodos Multivariantes

Los procedimientos para abordar el conocimiento de los fendmenos reales son muy
similares en todas las ramas del quehacer cientifico. Cuando hay tres o mas variables

involucradas en el problema, los métodos estadisticos multivariantes permiten analizar

simultdneamente las interrelaciones que se producen entre ellas, aln cuando éstas se iran
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haciendo tanto mas complejas cuanto mayor sea el nimero de variables a analizar. Si el
interés del investigador consiste en estudiar la asociacion entre dos conjuntos de variables,
donde uno de ellos (variables independientes, explicativas o predictoras) ayuda a predecir o
a explicar el comportamiento del otro (variables dependientes, explicativas o respuestas),
entonces las técnicas apropiadas para el tratamiento de los datos corresponden a los
métodos denominados de dependencia. En el caso que el interés se centre en el estudio de
las interrelaciones entre las variables sin distinguir entre sus roles, se utilizan Métodos de
Interdependencia, algunos de los cuales se conocen como Métodos de Reduccion de la
Dimension y otros como Métodos de Clasificacién y Escalamiento.

Para abordar el estudio del comportamiento de las variables y de sus interrelaciones, los
métodos multivariantes consideran como elemento fundamental de analisis la variabilidad
existente en los datos, buscando explicarla a través de las fuentes que la originan. En el
caso de los métodos de dependencia la variabilidad de las variables dependientes es
explicada por las independientes, que son variables observables. Usualmente esta
explicacion no es completa, y por ello se agrega un término de error que capta aquella parte
de la variabilidad no recogida por las primeras. En el caso de los Métodos de
Interdependencia conocidos como de Reduccion de la Dimension, se supone que un
conjunto de variables observables pueden ser explicadas en términos de otro conjunto de
variables no observables; las fuentes de variabilidad en los datos se atribuyen a éstas
Gltimas. En relacién con los Métodos de Clasificacion y escalamiento se utilizan medidas
de semejanza entre los objetos de estudio para detectar patrones de agrupacion que
conducen a la formacién de clases homogéneas de objetos, lo que da lugar a particionar la
variabilidad total de los datos en dos términos, uno debido a la variabilidad interna de los
grupos y otro a la variabilidad entre ellos.

Panorama General de los Métodos Multivariados
Los métodos multivariados son extraordinariamente Utiles para ayudar a los investigadores

a hacer que tengan sentido conjuntos grandes, complicados y complejos de datos que

constan de una gran cantidad de variables medidas en nimeros grandes de unidades
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experimentales. La importancia y utilidad de los métodos multivariados aumentan al
incrementarse el nimero de variables que se estan midiendo y el nimero de unidades

experimentales que se estan evaluando.

A menudo, el objetivo primario de los anélisis multivariantes es resumir grandes cantidades
de datos por medio de relativamente pocos parametros. El tema subyacente de muchas

técnicas multivariadas es la simplificacion.

A menudo, el interés de los analisis multivariados es encontrar relaciones entre:

1) Las variables respuestas.
2) Las unidades experimentales.

3) Tanto las variables respuestas como las unidades experimentales.

Se podria decir que existen relaciones entre las variables respuesta cuando, en realidad,
algunas de las variables estan midiendo una unidad comin. Podrian existir relaciones las

unidades experimentales si algunas de ellas son semejantes entre si.

Muchas técnicas multivariadas tienden a ser de naturaleza exploratoria en lugar de
confirmatoria. Es decir, muchos métodos multivariados tienden a motivar hipotesis en lugar
de probarlas. Considere una situacién en la cual un investigador puede tener 50 variables
medidas sobre mas de 2000 unidades experimentales. Los métodos estadisticos
tradicionales suelen exigir que un investigador establezca algunas hipétesis, reuna algunos
datos y, a continuacion, use estos datos para comprobar o rechazar esas hipdtesis. Una
situacion alternativa que se da frecuentemente es un caso en el cual un investigador dispone
de una gran cantidad de datos y se pregunta si pudiera haber una informacién valiosa en
ellos. Las técnicas multivariadas suelen ser Utiles para examinar los datos en un intento por

saber si hay informacion que valga la pena y seas valiosa en esos datos.

Técnicas Dirigidas por las Variables y Dirigidas por los Individuos.
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Una distincion fundamental entre los métodos multivariados es que algunos se clasifican
como “técnicas dirigidas por las variables”, en tanto que otras se clasifican como “técnicas

dirigidas por los individuos”.

Las técnicas dirigidas por las variables son aquellas que se enfocan primordialmente en las
relaciones que podrian existir entre las variables respuesta que se estan midiendo. Algunos
ejemplos de este tipo de técnica se encuentran en los analisis realizados sobre las matrices
de correlacidn, el analisis de componentes principales, el analisis por factores, el analisis de

regresion y el analisis de correlacion canodnica.

Las técnicas dirigidas por los individuos son las que se interesan principalmente en las
relaciones que podrian existir entre las unidades experimentales o individuos que se estan
midiendo, o en ambos. Algunos ejemplos de este tipo de técnica se encuentran en el analisis
discriminante, el analisis por agrupacién y el andlisis multivariado de la varianza

(MANOVA: multivariate analysis of variance)

Técnicas Dirigidas a Crear Nuevas Variables

Con bastante frecuencia es de utilidad crear nuevas variables para cada unidad

experimental, de modo que se puedan comparar entre si con mas facilidad.

Muchos métodos multivariados ayudan a los investigadores a crear nuevas variables que
tengan propiedades deseables. Algunas de las técnicas multivariadas que crean nuevas
variables son el analisis de componentes principales, el analisis por factores, el analisis de

correlacién candnica, el analisis discriminante canonico y el analisis de variables canodnicas.
Analisis de Componentes Principales (PAC: principal components analyis)
Esta técnica tiene por objeto transformar un conjunto de variables, denominadas variables

originales, en un nuevo conjunto de variables denominadas componentes principales. Estas

ultimas se caracterizan por estar incorrelacionadas.
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El analisis de componentes principales permite pasar a un nuevo conjunto de variables, las
componentes principales, que gozan de la ventaja de estar incorrelacionadas entre si y que,
ademas, pueden ordenarse de acuerdo con la informacion que llevan incorporada.

Como medida de la cantidad de informacién incorporada en una componente se utiliza su
varianza. Es decir, cuanto mayor sea su varianza mayor es la informacion que lleva
incorporada dicha componente. Por esta razén se selecciona como primera componente
aquella que tenga mayor varianza mientras que, por el contrario, la Gltima es la de menor

varianza.

En general, la extraccion de componentes principales se efectlia sobre variables tipificadas
para evitar problemas derivados de escala, aunque también se puede aplica sobre variables
expresadas en desviaciones respecto a la media. El nuevo conjunto de variables que se
obtiene por el método de componentes principales es igual en nimero al de variables
originales. Es importante destacar que la suma de sus varianzas es igual a la suma de las
varianzas de las variables originales. Las diferencias entre ambos conjuntos de variables
estriba en que las componentes estadn incorrelacionadas entre si. Cuando las variables
originales estdn muy correlacionadas entre si, la mayor parte de su variabilidad se puede

explicar con muy pocas componentes.
Si las variables originales estuvieran completamente incorrelacionadas entre si desde el
inicio, entonces el analisis de componentes principales careceria por completo de interés, ya

que en ese caso las componentes principales coincidiran con las variables originales.

El ACP se puede hacer sobre una matriz de varianza covarianza de las muestras o una

matriz de correlacion.

Analisis por Factores (FA: factor analysis)

El andlisis por factores es una técnica que se emplea frecuentemente para crear nuevas

variables que resuman toda la informacién de la que podria disponerse de las variables
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originales. El analisis por factores también se usa para estudiar las relaciones que podrian
existir entre las variables medidas en un conjunto de datos. Semejante al PCA, el FA es una
técnica dirigida por las variables.

Un objetivo basico del FA es determinar si las variables respuesta exhiben patrones de
relaciones entre si, tales que esas variables se puedan dividir en subconjuntos de modo que
las variables en un subconjunto estén fuertemente correlacionadas con cada una de las otras
y que las variables en subconjuntos diferentes tengan bajas correlaciones entre si. Por tanto
el FA se usa con frecuencia para estudiar la estructura de correlacién de las variables en un
conjunto de datos. Una semejanza entre FA y PCA es que aquel también se puede usar para
crear nuevas variables que no estén correlacionadas entre si. Esas variables se llaman

clasificacién de factores.

Una de las ventajas que tiene el FA sobre el PCA, es que las variables creadas por el FA
son mucho mas faciles de interpretar que las creadas por el PCA.

Analisis Discriminante (DA: discrinant analysis)

Es una técnica multivariante que se usa principalmente para clasificar individuos o
unidades experimentales en dos 0 méas poblaciones definidas de manera Unica. El objeto de
la técnica es desarrollar una regla discriminante que clasifique las unidades experimentales
en una de varias categorias posibles. El investigador debe tener una muestra aleatoria de
unidades experimentales de cada grupo posible de clasificacion. Entonces, el DA
proporciona los métodos que permitiran a los investigadores establecer reglas que se
puedan emplear para clasificar otras unidades experimentales en uno de los grupos de

clasificacion.

Analisis Discriminante Canonico (CDA: canonical discriminant analysis)

Es una técnica multivariante con la que se crean nuevas variables que contienen toda la

informacion Gtil para la discriminacién de la que se dispone en las variables originales. A
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menudo, estas nuevas variables conducen a reglas mas sencillas para clasificar las unidades

experimentales en los diferentes grupos.

Anélisis de Regresion Logistica

Esta técnica multivariante se usa para modelar la probabilidad de que una unidad
experimental caiga en un grupo particular, con base en la informacion medida en la propia

unidad. Estos modelos se pueden usar con fines se discriminacion.

Este método se considera en situaciones en las que las variables predictoras no estén
distribuidas normalmente y en las que algunas o todas esas variables sean discretas o
categdricas. La regresion logistica es semejante a la regresion multiple. la diferencia
principal es que, en la logistica la variable dependiente suele ser binaria, en tanto que en la

multiple, esa variable dependiente es continua.

Analisis de Correspondencia Binaria

Es una técnica multivariante cuyo objetivo consiste en explicar la asociacion existente entre
dos variables cualitativas, utilizando dispositivos graficos construidos a manera de
diagramas de dispersion los cuales se denominan planos factoriales. Sobre los planos se
representan simultdneamente los perfiles de las categorias de las variables incluidas en el

estudio, que definen respectivamente las filas y las columnas de una tabla de contingencia.

Las representaciones obtenidas aproximan con la mayor fidelidad posible los aspectos mas
importantes de la informacion contenida en las tablas de perfiles.

Analisis de Cluster (CA: cluster analysis)
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Esta técnica es semejante al analisis discriminante en el sentido de que se usa para clasificar
individuos o unidades experimentales en subgrupos definidos de manera Unica. Este
analisis se puede emplear cuando el investigador cuenta con muestras aleatorias
previamente obtenidas de cada uno de los subgrupos definidos de manera Unica. El analisis
por agrupacion trata de los problemas de clasificacion cuando no se sabe de antemano de

cuales subgrupos se originan las observaciones.

Analisis de Segmentacion

Es una técnica multivariante cuya finalidad es formar grupos de individuos, definidos por
valores de variables independientes (predictores) que particularmente se consideran
categoricas, que sean bien diferenciados entre si con respecto al perfil de una variable

dependiente (respuesta). Es por tanto una técnica de agrupacion.

El Anélisis de Segmentacion se diferencia del Anlisis de Cluster en quer esta Gltimas
tecnica no distingue entre variables dependientes y variables independientes sino que todas

cumplen el mismo papel.

Analisis de Correspondencia Multiple

Es una técnica multivariante de interdependencia recientemente desarrollada que faciliota
tanto la reduccién dimensional de una clasificacion de objetos (por ejemplo, productos,
personas, etc.) sobre un conjunto de atributos y el mapa perceptual de objetos relativos a
estos atributos. Los investigadores se enfrentan constantemente za la necesidad de
cuantificar datos cualitativos que encuentran en variables nominales. El anélisis de
correspondencia difiere de otras técnicas de interdependencia discutidas antes en su

capacidad para acomodar tanto datos no métricos como relaciones no lineales.

Analisis Multivariado de la VVarianza (MANOVA: multivariate analysis of variance)
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Es una técnica multivariante que generaliza el analisis univariado de la varianza (ANOVA).

Es usada para comparar las medias de varias poblaciones en una sola variable medida.

Cuando se miden varias variables en cada unidad experimental, podria producirse un
ANOVA sobre cada variable medida, usando una variable a la vez, el MANOVA puede
ayudarnos a comparar varias poblaciones al considerar, simultdneamente todas las variables

medidas y no una a la vez.

Debe realizarse un MANOVA siempre que se estan comparando entre si dos o mas
poblaciones diferentes sobre un nimero grande de variables respuesta. Si un MANOVA
muestra diferencias significativas entre las medias de las poblaciones, entonces el
investigador puede confiar en que verdaderamente existen diferencias reales. En este caso,
resulta razonable considerar el analisis de una variable a la vez para detectar donde ocurren
en realidad las diferencias. Si el MANOVA no revela diferencias significativas entre las
medias de las poblaciones, entonces el investigador debe tener precaucién extrema al

interpretarse como “positivos falsos”

Analisis de Variables Candnicas (CVA: canonical variates analysis)

El analisis de variables candnicas es un método en el que se crean nuevas variables en
conjuncion con los analisis multivariados de la varianza. Estas nuevas variables son Utiles
porque ayudan a los investigadores a determinar en ddonde ocurren las diferencias
importantes entre las medias de las poblaciones, cuando se estan comparando poblaciones
sobre muchas variables diferentes mediante el uso simultdneo de todas las variables
medidas. En ocasiones, las variables candnicas pueden sugerir diferencias importantes que,

de lo contrario, podrian pasarse por alto.

Andlisis de Correlacién Canodnica.
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Es una técnica multivariante la cual es generalizacion de la correlacion multiple en los
problemas de regresidn. Para aplicarla se requiere que las variables respuesta se dividan en
dos grupos. La asignacién de las variables en estos dos grupos siempre debe motivarse por
la naturaleza de las variables respuesta y nunca por una inspeccion de los datos. Por
ejemplo, una asignacion legitima seria aquella en la que las variables en uno de los grupos
sean faciles de obtener y no caras para medirse, mientras que las que se encuentren en el

otro grupo sean dificiles de obtener y no caras para medirse.

Una cuestién basica que se espera responder con el analisis de correlacion candnica es si se
puede usar las variables que se encuentran en uno de los grupos para predecir las variables
en el otro. Cuando se puede, entonces este analisis intenta resumir las relaciones entre los
dos conjuntos de variables, mediante la creacion de nuevas variables a partir de cada uno de

los dos grupos de variables originales.
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Capitulo 2

Bases matematicas de los métodos multivariantes

Cuando solamente se considera una variable, las medidas resumen més comuinmente
utilizadas para describir el comportamiento de los datos son la media, la varianza y las
medidas de asimetria y curtosis, cuyo calculo no es afectado por el volumen de los datos.
Cuando se trata de maltiples variables las medidas estadisticas utilizadas, muchas de ellas
definidas como generalizaciones de sus contrapartes univariantes se organizan sobre
arreglos matriciales cuya obtencion requiere célculos laboriosos que se hacen mas
complejos cuanto mayor es el ndmero de variables involucradas. Los datos
multidimensionales tienen caracteristicas muy especificas cuyo tratamiento requiere
procedimientos especiales que pueden entender mas facilmente a partir de operaciones

matriciales.

Existen procedimientos algebraicos que permiten abordar de manera simplificada el calculo
de medidas resumen comunmente utilizadas para caracterizar muestras de poblaciones
multivariantes, asi como para producir representaciones graficas aproximadas que ilustren
visualmente los principales aspectos de la informacion contenida en los arreglos de datos

asociados.

La informacion sobre la que se explican los métodos multivariantes se organiza sobre una

matriz de datos X con n filas y p columnas, las filas describen a los individuos (unidades
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estadistica) y las columnas quedan definidas por un conjunto de p variables que
caracterizan a los primeros. Por consiguiente, el elemento genérico de la matriz que
denotaremos mediante X; representa el valor de la variable j observado sobre el i-ésimo

individuo. Una estructura de datos como la descrita es generada por un estudio transversal.

La forma expandida de la matriz X es la siguiente:

Variable j
X Xaan X
M M M
Xpp= X, X, X Individuo i
M M M
an Xn2 an

El i-ésimo vector fila de este arreglo contiene las observaciones correspondientes al

individuo i en cada una de las p variables, y se denotara mediante:
t —
Xi = (Xil Xi2 Xi3 .... Xip)

El j-ésimo vector columna describe la informacién de la variable j medida sobre los n

individuos, y se denotard mediante:

2 x 25 %

X
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Matrices Grammian

Las matrices de la forma X'X y de la forma XX'. denominadas matrices Grammian, son de
particular interés en estadistica, debido a que sobre ellas se organiza informacion
fundamental para el analisis de relaciones entre variables y del parecido entre individuos
respectivamente. En particular, la matriz de varianzas y covarianzas y la matriz de

correlaciones puede considerase como ejemplos por excelencia de este tipo de matrices.

Andlisis General

El analisis general comprende una serie de herramientas del algebra matricial que
constituyen el nicleo matematico comun de las principales técnicas del analisis factorial de

datos multivariantes.

Como ya se ha dicho, la informacion basica de referencia para el anélisis esta constituida
por una matriz de datos Xnyp, cuyas filas quedan descritas por individuos caracterizados de
acuerdo con un conjunto de p variables. El andlisis tiene como proposito central extraer las
aspectos mas importantes de la informacién contenida en la matriz de datos, relacionados
especificamente con semejanzas entre individuos y patrones en la estructura de varianzas e
intercorrelaciones entre las variables. Esta informacién sirve en primero lugar como
referencia inicial para sugerir agrupamientos de individuos y en segundo lugar, para
determinar las direcciones principales de la estructura de relaciones entre variables a partir

de las cuales es posible explicar las diferencias o el parecido entre los individuos.

Ajuste en RP

La nube de puntos en R” (nube de individuos) que denotaremos por N(I), queda definida

por el conjunto de las n filas X3, X, ... X, de la matriz de datos, dotadas de una distancia (la

euclidea) que se utiliza para evaluar semejanzas entre ellas. El ajuste, consiste en encontrar
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el subespacio de RP de dimension g (g<p), con direcciones ortonormalizadas, que
produzcan una optima a la nibe N(I) en el sentido de los minimos cuadrados. En otras
palabras, el subespacio debe garantizar globalmente el mayor parecido entre los datos
originales y sus representaciones sobre ese subespacio. El procedimiento a seguir para la
construccion del espacio de representacion, que de ahora en adelante denominaremos
“subespacio de mejor ajuste”, se desarrolla en etapas sucesivas. En cada etapa se obtiene un
vector normalizado que define una nueva direccion del subespacio, que debe ser ortogonal

respecto de los previamente hallados.

En la primera etapa hallaremos el subespacio unidimensional (la recta) de mejor ajuste. El
vector director de esa recta sera denotado por v y para efectos practicos, exigiremos que sea
normalizado. En términos estadisticos se trata de hallar un espacio unidimensional de
representacion de datos con una direccion normalizada, que minimice la suma de cuadrados
de errores que se cometen al aproximar los X; mediante sus estimaciones minimos

cuadraticas sobre el subespacio.

La estimacion minimo cuadréatica de X; queda determinada por su proyeccién ortogonal, ya

que 7, = pxi es el vector sobre la recta que minimiza la distancia del punto al subespacio:
min || X; = X; IF=d*(X;, Pxi)

La traduccion matematica de este planteamiento remite entonces a resolver un problema de

minimos condicionados:
min > d?(xi, Pxi
min > d*(xi, Pxi)

Siendo Pxi la proyeccion ortogonal de xi sobre la recta.

Graficamente, en el caso de R®:

o
A \
Xi N -
.\ ’ T
T ®
/,—." Px’i’ ®

\
v
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Minimizar globalmente la suma de cuadrados de errores cometidos al aproximar los xi
mediante su proyeccion ortogonal sobre la recta de mejor ajuste, es equivalente a

maximizar la suma:
D d?(0,Pxi) = D vixixi'v = vy xixi'v = v X' Xv

Para maximizar esta forma cuadratica, bajo la condicion de que v sea un vector
normalizado, construimos el Lagrangiano:

L=vX'Xv-A(v'v-1)
Obteniéndose la ecuacion:

X'Xv = Av

Lo que determina que el vector buscado v es un autovector de la matriz X"X asociado con el
autovalor A. Esto quiere decir que una condicién necesaria para que v defina un méximo en

la forma cuadratica bajo consideracion, es que sea autovector de X'X.

El vector director de la recta que mejor se ajusta a la nube de puntos es el autovector de
X'X, que se denota cominmente V', asociado con su mayor autovalor, que se denota

cominmente A;.

Realizando un andlisis similar al anterior, ahora en un subespacio de dimensién 2, se
observa que las direcciones del plano de mejor ajuste a la nube de puntos en RP estan
definidas por los vectores v'y v, autovectores ortonormalizados de la matriz X'X asociados
con sus dos mayores autovalores A1y A;.

Al iterar g veces el procedimiento se obtiene que, una base ortonormalizada del subespacio
de dimensidn g que mejor se ajusta a la nube de puntos fila en R, esta constituida por los q
autovectores v',V2,....v? correspondientes a los q mayores autovalores A1, Az, ... Aq de la
matriz XX.
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Un anadlisis equivalente se puede hacer con las columnas, obteniéndose un subespacio de

dimension R". El analisis se hace sobre la matriz XX'.

A continuacion se darad un breve resumen sobre consideraciones matematicas que se deben
tomar en cuenta al aplicar algunas de las técnicas multivariantes utilizadas en nuestras

aplicaciones.

Recordemos que el Analisis de Segmentacion (AS) es una técnica de analisis estadistico
multivariante cuya finalidad es formar grupos de individuos, definidos por valores de
variables independientes (predictores), que particularmente consideraremos categoricas,
que sean bien diferenciados entre si con respecto al perfil de una variable dependiente

(respuesta). Es por tanto una técnica de agrupacion.

El AS pertenece a una familia de métodos originalmente denominados AID (Automatic
Interaction Detection) cuyo objetivo basico era detectar la existencia de interaccion en un
modelo de prediccion. Actualmente sin embargo, se utilizan con fines exploratorios y

descriptivos.

Algoritmo general de segmentacion
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Existen algunos algoritmos AID (Automatic Interaction Detection) cominmente utilizados

entre los que se tienen los siguientes:

XAID (eXtended AID)
Es una extension del algoritmo de Morgan y Sonquist que utiliza el estadistico F del

Andlisis de la VVarianza.

THAID (Theta AID)
Produce segmentaciones binarias utilizando como criterio la maximizacion del nimero de

observaciones en cada categoria modal.

CHAID (Chi-square AID)
Utiliza el contraste Chi-cuadrado de independencia en las diferentes fases del proceso.

Tomando en cuenta que el modelo esta formado por un grupo de predoctores para efecto de
establecer las agrupaciones permitidas, se pueden considerar varios tipos de predictores,

segun la naturaleza de sus categorias:
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Predictores Mondtonos
Se dice que un predictor es mondtono si sus categorias pertenecen a una escala ordinal.
Esto implica que solamente categorias contiguas en la escala pueden ser agrupadas para

formar una sola.

Si consideramos un predictor mondtono con c¢ categorias iniciales, el total de agrupaciones
posibles en d categorias es:

c-1;

d-1

Predictores Libres
Se dice que un predictor es libre si sus categorias pertenecen a una escala nominal. Esto

implica que se permite la agrupacion de cualesquiera categorias.

Si consideramos un predictor libre con c¢ categorias iniciales, el total de agrupaciones
posibles en d categorias es:

< 1 (d =

|=0 I'(d -1)!

Predictores Flotantes

En este caso todas las categorias del predictor pertenecen a una escala ordinal menos una de
ellas (que denominaremos flotante) que no concuerda con el resto, o cuya posicion en la
escala ordinal es desconocida. Con la excepcion de la categoria flotante, se permite la
agrupacion solamente para categorias contiguas. La categoria flotante puede quedar sola o

combinada con cualquier otra categoria 0 grupo de categorias.

Reglas de finalizacion

Si no se pusiesen otras limitaciones al proceso, éste terminaria solamente cuando no

hubiese predictores significativos en ninguno de los grupos. En ese caso, probablemente el

28



estadistico chi-cuadrado se obtendria a partir de tablas poco ocupadas, con la problematica

que esto conlleva.

El proceso de segmentacion se limitar mediante la introduccion de ciertos controles, a los

cuales denominaremos filtros. Los posibles filtros a utilizar son los siguientes:
Significacion de Categoria (SC)

Es el nivel de significacion utilizado en la fase de agrupacién de categorias. Para verificar si
dos categorias tienen un perfil similar, es decir, no son significativamente diferentes, se
compara su significacién con SC.

En CHAID esto se lleva a cabo cruzando la variable dependiente con las dos categorias del
predictor bajo consideracion, se calcula el estadistico chi-cuadrado y se compara su valor p
correspondiente con SC.

Significacion de Predictor (SP)

Es el nivel de significacion utilizado en la fase de seleccién del mejor predictor. Para

verificar si un predictor es significativo, se compara su significacién con SP.

En CHAID esto se lleva a cabo cruzando la variable dependiente con el predictor ya
agrupado, se calcula el estadistico chi-cuadrado y se compara su valor p correspondiente
con SP.

Filtros de Asociacion (FA)

Se establece una asociacidon minima entre la variable dependiente y el predictor para

considerarlo como potencial candidato para realizar la segmentacion.
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Si un determinado coeficiente de asociacion entre la variable dependiente y el predictor es

menor que FA, éste es descartado.

Una posibilidad seria utilizar el coeficiente de Pawlik, que expresa el valor del coeficiente

de contingencia (CC) como porcentaje del valor maximo:

CC
r-1

r

CP = *100 |%

siendo r el minimo entre el nimero de filas y el de columnas.

Tamaro Antes (TA)

Se establece un tamafio minimo para que un grupo pueda segmentarse. Esto quiere decir
que si un grupo determinado Gh tiene menos de TA individuos, no se segmenta y se declara
como terminal.

Tamarfio Después (TD)

Se establece una tamafio minimo para que un subgrupo sea formado. Por lo tanto, si alguno

de los grupos formados en la segmentacién de Gh, digamos Ghj, tiene menos de TD

individuos, la segmentacion es descartada.

Filtro de Nivel (FN)

Se establece un maximo nimero de niveles de segmentacion. Una segmentacion con un

solo nivel resulta Gtil pero demasiado simple.

Por otro lado, una segmentacion con muchos niveles puede resultar compleja y dificil de

interpretar.
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El arbol de segmentacion

El resultado del proceso de segmentacion suele representarse en un diagrama de arbol en el
cual se muestran en forma resumida los diferentes grupos formados en cada nivel de
segmentacion, el predictor responsable de la particion, el tamafio del grupo y una

descriptiva de la variable dependiente.

Cada “nodo” del arbol representa una segmentacion, y en él se indica el predictor Xi que la
produce. Cada “rama” del arbol representa a uno de los subgrupos y en ella se indica la
categoria Chi que define al grupo, y entre paréntesis el tamafio del grupo. Dentro del
rectangulo se indica la descriptiva correspondiente. Los niveles quedan reflejados en cada

“franja” horizontal del arbol.

TOTA
L
%
Primer c C, c|3'
Nivel (N2 (N2 (N3
% % %
I |
Segundo | J | J Ci* C* Cs
Nivel Gy C. (Naz (N32 (N33

Analisis Factorial de Correspondencias Simples y Multiple

El andlisis factorial de correspondencias simples contempla el posible agrupamiento de

sujetos (grupos) y de modalidades segin el comportamiento que los | sujetos (grupos)
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manifiesten en las J caracteristicas o Modalidades normalmente de una sola variable
discreta.

El andlisis factorial de correspondencias multiples se interesa por las interrelaciones entre
varias modalidades de distintas variables de forma que pueda conocerse si algunas actian
de manera semejante y a la vez distinta de otro conjunto de ellas. Algo asi como lo que
sucede con las variables cuantitativas mediante el analisis factorial de componentes

principales buscando los ejes o factores latentes.

El punto de partida basico del analisis de correspondencias multiples puede ser una tabla de

datos binarios (tabla de unos y ceros) como la que sigue:

VARIABLES
V1 V2 V3
1 0 0 1 0 0 1 0
0 1 0 0 1 0 1 0
0 0 1 1 0 0 0 1
0 1 0 0 0 1 1 0
1 0 0 0 1 0 0 1
0 0 1 0 1 0 0 1

Esta tabla consta de 6 filas (sujetos) y 3 variables. La variable 1 (V1) tiene 3 modalidades
de respuesta, la variable 2 (V2) lo mismo y la variable 3 (\V3) tiene dos modalidades. El
sujeto 4 ha respondido o elegido la modalidad dos de la variable V1, la modalidad tres de la

variable V2 y la modalidad uno de la variable V3.

A partir de la matriz Z, correspondiente a la de la tabla anterior, puede calcularse la matriz

de frecuencias relativas P de la forma:

Z; ¢ \Y; 1 ; n;
fy = * i+ " T T TR
| *V I*Vv | I*V
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Siendo | el nimero de sujetos, V el numero de variables, y nj la frecuencia absoluta de la

modalidad j

Si se realiza el calculo de Z'*Z resultard una matriz B simétrica llamada TABLA DE

BURT.

siendo j, k cualquiera de las J modalidades.

I
B= Zzijzik =Ny
i=1

En esta matriz B los efectivos de la diagonal son las frecuencias absolutas de las 8

modalidades y el resto son las frecuencias absolutas resultantes del cruce entre si de las 8

modalidades.
Tabla de Burt (B)
VARIABLES
V1 V2 V3
Modalidades |1 2 3 1 2 3 1 2
V1 1 2 0 0 1 1 0 1 1
2 0 2 0 0 1 1 2 0
3 0 0 2 1 1 0 0 2
V2 1 1 0 1 2 0 0 1 1
2 1 1 1 0 3 0 1 2
3 0 1 0 0 0 1 1 0
V3 1 1 2 0 1 1 1 3 0
2 1 0 2 1 2 0 0 3

La tabla de Burt puede ser definida como un cruce de J modalidades entre si 0 lo que es lo

mismo, como un cruce de V variables, cada una con su niamero particular de modalidades.
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A partir de este cruce de modalidades precisamente, es decir, a partir de sus similitudes o
diferencias conjuntas podran lograrse es objetivo del analisis de correspondencias maltiples
gue no es otro que encontrar ejes o factores alrededor de los cuales se aglutinen algunas de
tales modalidades.

Por supuesto que la tabla de Burt, como ocurre en el caso del Andlisis de Correspondencias
Simples, admite la existencia de modalidades activas y de modalidades suplementarias. Las
primeras son las que entran a formar parte del analisis mientras que las segundas pueden

conocerse su pertenencia a uno u otro factor una vez realizado el analisis.

En el andlisis factorial de correspondencias multiples se siguen los pasos y el desarrollo
matematico expuestos para analizar el comportamiento de las J modalidades en la matriz Z
de | filas, segun el Analisis de Correspondencia simples lo que en definitiva se acaba
consiguiendo es un analisis de las J modalidades entre si.

Consideremos la matriz U a diagonalizar como:

Z, Z \
i i z.7,
U_:Z': 1%V 1*V :ig“k: B M
ik * * *
= Vv \/nj n, V*J/nn. V= nn. vV jnn,
I*VVI*VVI*V

Por consiguiente con la diagonalizacién de esta matriz U calculada a partir de la matriz de
Burt puede lograrse analizar las interrelaciones entre las J modalidades.

La inercia total que debe explicarse seré:

J n.
Inercia Total = Z(dfi = Jzi—l
S| Tiry T v
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Que coincide con la traza de la matriz U menos 1, al despreciarse el primer valor propio
igual a la unidad y que se deja de tener en cuenta lo mismo que sus autovectores

correspondientes.

Al ser B y U matrices simétricas de dimension J x J, los vectores propios, las coordenadas,

las contribuciones absolutas y relativas son iguales para filas y columnas.

Consideremos que uj; es el vector propio en cada factor y A, es el valor propio asociado al

anterior en cada factor.

Coordenadas de las modalidades en los distintos F factores.

iy
i
I*V

coord; = U

Contribuciones absolutas de las modalidades de los F factores

CAb; =uj

Contribuciones relativas de las modalidades de los F factores

_ (coord;)*  (coord)?
To(dist,)r 1
n

C.Re

-1
j

Distancia al centro de gravedad

(dist )2 = -1
n.

]

Esta se deduce teniendo en cuenta que para cada modalidad el centro de gravedad es la

frecuencia marginal relativa a cada sujeto.
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Cuando interese conocer la posicion o coordenadas de alguna modalidad suplementaria en
cada factor la forma de calcularla es similar, como todo lo anteriormente expuesto, a como

se realiza en el Andlisis de Correspondencias Simples.

En la interpretacion de los resultados del Analisis de Correspondientes multiples al igual
que ocurre en el Anélisis de Correspondencias Simples y el andlisis factorial con variables
cuantitativas, la identificacion, contenido, sentido,... que se le atribuye a cada factor
depende de la subjetividad del investigador.

Lo que estos analisis ofrecen es tan s6lo la ubicacion de una serie de modalidades que, en el
caso de estar mas 0 menos agrupados pueden indicar un comportamiento similar y distinto
al de otro conjunto de variables o modalidades que, también agrupadas, estén sin embargo,
lejos del subgrupo anterior.

Regresion Logistica

La regresion logistica es una de las herramientas estadisticas con mejor capacidad para el
andlisis de datos en investigacion clinica y epidemiologia, de ahi su amplia utilizacién. El
objetivo primordial que resuelve esta técnica es el de modelar cémo influye en la
probabilidad de aparicion de un suceso, habitualmente dicotomico, la presencia o no de
diversos factores y el valor o nivel de los mismos.

También puede ser usada para estimar la probabilidad de aparicion de cada una de las
posibilidades de un suceso con mas de dos categorias (politdmico).

De todos es sabido que este tipo de situaciones se aborda mediante técnicas de regresion.
Sin embargo, la metodologia de la regresion lineal no es aplicable ya que ahora la variable
respuesta solo presenta dos valores (nos centraremos en el caso dicotébmico), como puede

ser presencia/ausencia de hipertension.

Si clasificamos el valor de la variable respuesta como 0 cuando no se presenta el suceso
(ausencia de hipertension por ejemplo) y con el valor 1 cuando si esta presente (paciente
hipertenso por ejemplo), y buscamos cuantificar la posible relacién entre la presencia de
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hipertension y la cantidad media de sal consumida al dia como posible factor de riesgo,

podriamos caer en la tentacion de utilizar una regresion lineal:
Hipartensicn = a+ b- [Cc:'?z.sumo_ S.:;t.-,"]

y estimar, a partir de nuestros datos, por el procedimiento habitual de minimos cuadrados,
los coeficientes a y b de la ecuacion. Sin embargo, y aungue esto es posible
matematicamente, nos conduce a la obtencién de resultados absurdos, ya que cuando se
calcule la funcién obtenida para diferentes valores de consumo de sal se obtendra
resultados que, en general, seran diferentes de 0 y 1, los Unicos realmente posibles en este
caso, ya que esa restriccién no se impone en la regresion lineal, en la que la respuesta puede

en principio tomar cualquier valor.

Si utilizamos cémo variable dependiente la probabilidad p de que un paciente padezca
hipertension y construimos la siguiente funcién:

o

1-p

ahora si tenemos una variable que puede tomar cualquier valor, por lo que podemos

plantearnos el buscar para ella una ecuacion de regresion tradicional:

lni =a+b'[camsum_mf]
L=p

que se puede convertir con una pequefia manipulacion algebraica en

1

Fries (—.:1 -b- [camm-::-_ sl ])

l+e

Y este es precisamente el tipo de ecuacidn que se conoce como modelo logistico, donde el
namero de factores puede ser mas de uno, asi en el exponente que figura en el denominador

de la ecuacion podriamos tener:
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bl.consumo_sal + b2.edad + b3.sexo + b4.fumador

Los coeficientes del modelo logistico como cuantificadores de riesgo

Una de las caracteristicas que hacen tan interesante la regresion logistica es la relacién que
éstos guardan con un parametro de cuantificacion de riesgo conocido en la literatura como
"odds ratio" (aunque puede tener traduccion al castellano, renunciamos a ello para evitar

confusion ya que siempre se utiliza la terminologia inglesa).

El odds asociado a un suceso es el cociente entre la probabilidad de que ocurra frente a la
probabilidad de que no ocurra:

RV

l-p
Siendo p la probabilidad del suceso. Asi, por ejemplo, podemos calcular el odds de
presencia de hipertension cuando el consumo diario de sal es igual o superior a una cierta
cantidad, que en realidad determina cuantas veces es mas probable que haya hipertension a
que no la haya en esa situacion. Igualmente podriamos calcular el odds de presencia de
hipertension cuando el consumo de sal es inferior a esa cantidad. Si dividimos el primer
odds entre el segundo, hemos calculado un cociente de odds, esto es un odds ratio, que de
alguna manera cuantifica cuanto mas probable es la aparicion de hipertensién cuando se
consume mucha sal (primer odds) respecto a cuando se consume poca. La nocion que se
estd midiendo es parecida a la que encontramos en lo que se denomina riesgo relativo que
corresponde al cociente de la probabilidad de que aparezca un suceso cuando esta presente
el factor respecto a cuando no lo esta. De hecho cuando la prevalencia del suceso es baja (<
20 %) el valor del odds ratio y el riesgo relativo es muy parecido, pero no es asi cuando el

suceso es bastante comun, hecho que a menudo se ignora y sera objeto de un comentario

mas extenso en un nuevo articulo.

Si en la ecuacion de regresion tenemos un factor dicotomico, como puede ser por ejemplo
si el sujeto es no fumador, el coeficiente b de la ecuacion para ese factor esta directamente
relacionado con el odds ratio OR de ser fumador respecto a no serlo
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OOR = exp(d)

es decir que exp(b) es una medida que cuantifica el riesgo que representa poseer el factor
correspondiente respecto a no poseerlo, suponiendo que el resto de variables del modelo

permanecen constantes.

Cuando la variable es numérica, como puede ser por ejemplo la edad, o el indice de masa
corporal, es una medida que cuantifica el cambio en el riesgo cuando se pasa de un valor
del factor a otro, permaneciendo constantes el resto de variables. Asi el odds ratio que
supone pasar de la edad X1 a la edad X2, siendo b el coeficiente correspondiente a la edad
en el modelo logistico es:

OR = expld- (X2- X1)]

Notese que se trata de un modelo en el que el aumento o disminucién del riesgo al pasar de
un valor a otro del factor es proporcional al cambio, es decir a la diferencia entre los dos
valores, pero no al punto de partida, quiere esto decir que el cambio en el riesgo, con el
modelo logistico, es el mismo cuando pasamos de 40 a 50 afios que cuando pasamos de 80
a 90.

Cuando el coeficiente b de la variable es positivo obtendremos un odds ratio mayor que 1 y
corresponde por tanto a un factor de riesgo. Por el contrario, si b es negativo el odds ratio
sera menor que 1y se trata de un factor de proteccion.

Las variables cualitativas en el modelo logistico

Puesto que la metodologia empleada para la estimacion del modelo logistico se basa en la
utilizacion de variables cuantitativas, al igual que en cualquier otro procedimiento de
regresion, es incorrecto que en él intervengan variables cualitativas, ya sean nominales u

ordinales.

La solucién a este problema es crear tantas variables dicotdmicas como niumero de

respuestas - 1. Estas nuevas variables, artificialmente creadas, reciben en la literatura
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anglosajona el nombre de "dummy", traduciéndose en espafiol con diferentes

denominaciones como pueden ser variables internas, indicadoras, o variables disefio.
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CAPITULO 3
Aplicacion de técnicas multivariantes para estudiar

los niveles de zinc y un grupo de variables nutricionales

Introduccion

En este capitulo se describe la aplicacion de tres técnicas multivariantes. Estas técnicas se
aplicaron con el propdsito de estudiar la relacion existente entre el diagnostico de Zinc y un
grupo de variables nutricionales, estudiadas en un grupo de nifios menores de 15 afios de

edad, pertenecientes a una comunidad rural del Estado Lara.

Las técnicas multivariantes utilizadas fueron el Andlisis de Segmentacion (AS), el Analisis
de Cluster y el Anélisis de Correspondencia Mdltiple (ACM). La muestra estuvo
conformada por un total de 342 nifios. La recoleccion de los datos y el anélisis de los
mismos se realizaron desde enero de 2005 hasta abril de 2007. A través del Analisis de
Segmentacion se observo que la variable que mejor explica el diagndstico de zinc es el
grupo etario, los grupos formados por los valores de dicha variable son bien diferenciados
en cuanto a las categorias normal y descompensado. A través del Analisis de Cluster se
agruparon los nifios en seis grupos. A través del ACM se observaron algunas agrupaciones
interesantes de modalidades para el conjunto de datos estudiado. Se observé que los nifios
con una edad comprendida entre dos y seis afios de edad, cuya madre tiene un nivel de
educacion secundaria, presentan valores de cobre normal y de zinc normal. Por otro lado se

observa que los nifios que tienen una madre que sabe leer presentan una modalidad
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“circunferencia de brazo normal’; se observé ademas que nifios que tienen una madre

analfabeta presentan una modalidad “zinc” deficiente.

Se obtuvo previamente el consentimiento informado por escrito de todos los representantes

de los nifios que participaron en el estudio.
Analisis Estadisticos Aplicados a los Datos

Fueron analizados en los nifios un total de tres variables antropométricas: Peso, Talla, y
Circunferencia de Brazo; un grupo de indicadores relacionados con el estado nutricional:
Peso para la Talla, Talla para la Edad y Peso para la Edad. Se utilizaron variables para
registrar el estado nutricional del nifio en cinco categorias, el estado nutricional del nifio en
tres categorias, los valores de zinc, los valores de cobre, el diagndstico de zinc en dos
categorias, el diagndstico de cobre en dos categorias, la edad de los nifios en afios, la edad
de los nifios por grupos etarios y el nivel de instruccion de la madre. En la Tabla 1 se
resumen las frecuencias de cada una de las modalidades de las variables categoricas
incluidas en el analisis y en la tabla 2 se describe el valor promedio, desviacidn tipica de las

variables continuas.

Se realiz6 un Analisis de Segmentacion con el objeto de investigar las variables que mejor
explicaban el diagnostico de zinc presentado por los nifios. El analisis generd el arbol de

segmentacion presentado en la Figura 1.

Para la realizacion del analisis se tomd como variable dependiente la variable diagnéstico
de zinc y como variables independientes las variables diagndstico de cobre, edad en grupos,
nivel de instruccién de la madre, diagnostico nutricional en tres categorias, peso para la
edad, talla para la edad y peso para la talla. El analisis excluyo varias variables dejando
Unicamente como variables dependientes las variables edad en grupos y talla para la edad.

En el &rbol se observa que el perfil del diagnostico de zinc en la poblacion estudiada es de
76,9 % de nifios normales y 23,1 de nifios descompensados. La variable que mejor explica
el diagnostico de zinc es el grupo etario, los grupos formados por los valores de dicha
variable son bien diferenciados en cuanto a las categorias normal y descompensado.
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Mayoritariamente los nifios entre dos y seis afios presentan un diagndstico de zinc normal,

asi como también los nifios menores de dos afios y los nifios entre 7 y 14 afios de edad.

En el arbol se observa una agrupacién de categorias. Se unieron las categorias bajo la
norma y sobre la norma de la variable talla para la edad, indicando que para los nifios entre
dos y seis afios de edad, ambas categorias no hacen diferencia en cuanto al diagndstico de
zinc, bajo el mismo criterio se unieron las categorias zona critica y normal de la variable

talla para la edad.

Figura 1. Arbol de Segmentacion. Salida generada por el programa SPSS

Diagnostico de Zinc

Node 0
Categor % n
,,,,,,,,,,,, = Normal 76.9 263
| ™ Normal ™ Descompensados 23.1 79

I
| m Descompensados | Total 100.0 342
|

Edad en Grupos
Adj. P-value=0.000, Chi-square=18.125, df=2

"2-6 afios” "menores de 2" "7-14 afios”

Node 1 Node 2 Node 3
Category % n Categor % n Categor % n
= Normal 76.0 117 = Normal 56.0 28 = Normal 85.5 118
= Descompensados _24.0 37 = Descompensados _44.0 22 = Descompensados _14.5 20
Total 45.0 154 Total 14.6 50 Total 40.4 138

Talla para la edad
Adj. P-value=0.044, Chi-square=7.464, df=1

Bajo la Norma; Sobre la norma Zona Critica; Normal

Node 4 Node 5
Categor % n Categor % n
= Normal 64.5 40 = Normal 83.7 77
= Descompensados _35.5 22 = Descompensados _16.3 15
Total 18.1 62 Total 26.9 92

Se realiz6 un analisis simultaneo de las categorias de algunas de las variables estudiadas a
través de un Andlisis de Correspondencia Multiple. Para la realizacion del analisis se tomé
como variable ilustrativa la variable diagnostico de zinc y como variables nominales activas
las variables diagndstico nutricional en cinco categorias, circunferencia de brazo,
diagndstico de cobre, grupo etario del nifio y grado de instruccién de la madre. Los

resultados méas importantes del analisis son mostrados en las Figuras 2 , 3y 4.

En la figura 2 se observa el histograma de los ocho primeros valores propios vinculados al
analisis factorial. Se observa que el primer autovalor explica 18.9 % del total de la

variabilidad presente en los datos, el segundo autovalor explica el 16.46 % del total de la
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variabilidad presente en los datos, el tercer autovalor explica el 13.74 % y el cuarto

autovalor explica el 12.24 %. Los cuatro juntos explican el 61.34 % de la variabilidad total

presente en los datos. Para explicar mas de un cincuenta por ciento de la variabilidad total

se necesita tomar cuatro autovalores.

Figura 2. Histograma de los Autovalores. Salida generada por el programa SPAD

HISTOGRAM OF THE FIRST
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En la figura 3 se observa la tabla de coordenadas, contribuciones y cosenos cuadrados de

las modalidades activas consideradas. Los valores bajo la columna que lleva por titulo

“Cosinus Carres” nos indican que la mayoria de las categorias no estdn muy bien

representadas en el eje factorial, la gran mayoria esta por debajo del 20 % a excepcion de

las modalidad desnutrido de la variable diagndstico nutricional en cinco categorias y las

modalidades bajo la norma y normal de la variable circunferencia del brazo. Los valores

bajo la columna que lleva por titulo ”"Contribution” nos indican que las modalidades que

mas contribuyen a la variabilidad del primer eje es la modalidad desnutrido de la variable

diagndstico nutricional y la modalidad bajo la norma de la variable circunferencia de brazo.

El resto de de las contribuciones de las modalidades es bastante bajo.

Figura 3. Coordenadas, Contribuciones y Cosenos Cuadrados de las Modalidades Activas.

Salida generada por el programa SPAD

MODALITES

+ -+

COORDONNEES

CONTRIBUTIONS

COSINUS CARRES

IDEN - LIBELLE

P.REL DISTO |

+

1

2

3

4

5

+ o= =+

+ o= = 4

¥
!
!
!
-
!

9 . Diagndstico Nutricional cinccateg

| AI01 - DxpresunSobrePeso

| A102 - DxpresunNormal

| Dx04 - DxpresunNormaBajo

"
!
!
!
-
!

0.58 33.20 | -0.58 0.67 -2.69 3.99 -2.97 | 0.7 1.0 19.2 47.6 26.5 | 0.01 0.01 0.22 0.48 0.27 |

4.68
11.87

3.28 | -0.76 1.15 0.18 -0.12 0.63 | 8.9 23.4 0.7 0.3 9.5 | 0.18 0.40 0.01 0.00 0.12 |
0.68 | -0.12 -0.66 0.01 -0.14 -0.04 | 0.5 19.4 0.0 1.2 0.1 | 0.02 0.63 0.00 0.03 0.00 |
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0.70 0.23 -0.03 -0.26 | 32.3 5.4 0.7 0.0 1.0 | 0.57 0.08 0.01 0.00 0.01
CONTRIBUTION CUMULEE = 42.4 49.2 20.6 49.1 37.2 +

-0.39 -0.15 -0.32 -0.23 | 26.6 3.1 0.5 2.8 1.5

0.14 0.05 0.12 0.08 |

0.06 -0.08 -0.13 -0.09 |
-1.43 2.00 3.17 2.40 |

CONTRIBUTION CUMULEE =

1.69 -0.30 0.13 0.42 |
-0.14 0.81 0.15 -0.43 |
-0.46 -0.80 -0.21 0.33 |
CONTRIBUTION CUMULEE =

-0.12 -0.31 0.15 0.38 |
0.17 0.45 -0.21 -0.55 |

| Dx05 - DxpresunDesnutrido 2.87 5.98 | 1.85
+ +

| 11 . Circunferencuia brazo

| AKO1 - CircufBraBajoNorma 5.38 2.72 | 1.22
| AKO2 - CircuBraNormal 14.62 0.37 | -0.45
+ +

| 15 . Diagndstico de cobre

| AOO1 - CobreNormal 19.24 0.04 | -0.02
| A0O2 - CobreDeficiente 0.76 25.31 | 0.54
+ +

| 16 . Grupo etario del nifio

| APO1 - Menore2afios 2.92 5.84 ] 0.76
| APO2 - Edad2-6 9.01 1.22 | o0.07
| in03 - Edad7-14 8.07 1.48 | -0.35
+ +

| 17 . Grado de instruccion de la madre

| ARO1 - MamaAnlafabeta 11.81 0.69 | 0.35
| in04 - Mamalee 8.19 1.44 | -0.50
+ +

CONTRIBUTION CUMULEE = 11.5 1.6 13.0

9.8 1.1 0.2 1.0 0.5

0.0 0.2 0.5 1.5 0.9
0.7 5.9 13.9 39.1 22.5

CONTRIBUTION CUMULEE = 36.4 4.2 0.7 3.9 2.0 +

0.8 6.2 14.4 40.6 23.4 +

5.531.8 1.2 0.2 2.6
0.1 0.7 26.9 1.0 8.5
3.3 6.423.2 1.9 4.4

9.0 38.9 51.3 3.2 15.5 +

4.7 0.6 5.3 1.3 9.0
6.8 0.9 7.7 1.9 13.0

3.2 21.9 +

0.55 0.06 0.01 0.04 0.02
0.55 0.06 0.01 0.04 0.02

0.01 0.08 0.16 0.40 0.23
0.01 0.08 0.16 0.40 0.23

0.10 0.49 0.02 0.00 0.03
0.00 0.02 0.54 0.02 0.15
0.08 0.14 0.43 0.03 0.07

0.17 0.02 0.14 0.03 0.21
0.17 0.02 0.14 0.03 0.21

!
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Continuacion de la tabla de Coordenadas, Contribuciones y Cosenos Cuadrados de las Modalidades Activas.

Salida generada por el programa SPAD

Los valores bajo la columna que lleva por titulo “Cordonnees” nos dan una ubicacion de las

modalidades en cada uno de los factores. Por ejemplo para el primer factor se puede

observar la siguiente ubicacion de las modalidades.

A

DXpresunsobrepes
DxpresunNormal
DxpresunNormaBajo
CircuBraNormal
CobreNormal
Edad7-14

Mamalee

DxpresunNormal

CircuBraBajoNormal

~ " reNormal
Edad2-6

Mamaanalfabeta

v

Factor 1

Fuente: Investigacion primaria

El primer factor distingue modalidades asociadas con la nutricion del nifio. Es un factor del

estado de nutricion. De un extremo se ubican modalidades que describen condiciones
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anormales en la nutricion de los nifios como serian las modalidades sobrepeso, normal y
normal bajo de la variables diagnostico nutricional en cinco categorias, la modalidad
normal de la variable circunferencia de brazo, la modalidad normal de la variable
diagndstico de cobre, la modalidad 7-14 de la variable edad y la modalidad “mama lee”.
Del otro extremo del factor se ubican las modalidades desnutrido de la variable de la
variable diagndstico nutricional en cinco categorias, la modalidad bajo la norma de la
variable circunferencia de brazo, las modalidades menores de dos afios y edad entre dos y
seis de la variable grupo etario y la modalidad “mama analfabeta”. Es importante destacar
que en el analisis esta incluida una variable del entorno social del nifio, la modalidad madre

que lee y madre analfabeta.

A pesar que las modalidades en general, no estan bien representadas en los factores,
analizaremos el gréfico perceptual generado por el andlisis. En el gréafico se observa
algunas agrupaciones interesantes de modalidades. Se puede deducir del grafico que los
nifios con una edad comprendida entre dos y seis afios de edad cuya madre tiene un nivel de
educacion secundaria, presentan valores de cobre normal y de zinc normal. Por otro lado se
observa que los nifios que tienen una madre que sabe leer presentan una modalidad
circunferencia de brazo normal; se observé ademas que nifios que tienen una madre
analfabeta presentan una modalidad zinc deficiente. Al parecer hay una variable socio
cultural den entorno del nifio que esta influenciando el resto de las variables consideradas

en el estudio.
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Figura 4. Grafico Perceptual generado por el Andlisis de Correspondencia Mdltiple. Salida generada por el

programa SPAD
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Con el proposito de agrupar individuos similares entre si, se aplicé un analisis de Cluster.
Para esto se tomaron en cuenta las variables diagnostico de zinc, diagnéstico nutricional en
cinco categorias, circunferencia de brazo, diagnostico de cobre, grupo etario del nifio y
grado de instruccion de la madre. Los resultados mas importantes del analisis son

mostrados en las Figuras 5y 6.

En la Figura 5 se observa el Histograma de indices de Nivel obtenido en el analisis. Dicho
histograma nos da informacion sobre el incremento en la variabilidad dentro de la particion
que se produce al fusionar los grupos. A partir de la particién 677 se observa un incremento
importante en la variabilidad dentro de las clases formadas hasta el momento. Basado en la
informacion obtenida a través del histograma se toma la decision de agrupar los elementos

en 6 clases.
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Figura 5. Dendrograma. Salida generada por el programa SPAD

Classification hierarchique directe
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En la figura 6 se observa el Dendograma. Utilizando como criterio considerar los grupos
tales que, la fusion siguiente va a unir individuos muy distintos, se deberian considerar seis
grupos. El primer grupo contienen el 4 % de los objetos incluidos en el analisis, el segundo
grupo contiene el 34 % de los objetos, el tercer grupo contiene el 28 % de los objetos, el
cuarto grupo contiene el 17 % de los objetos, el quinto grupo contiene el 3 % de los objetos

y el sexto grupo contiene el 14 % de los objetos.
Se ejecutd el método PARTI-DECLA del programa estadistico SPADcon el fin de estudiar

de manera mas detalla la estructura interna de cada clase, el cual generd las salidas

mostradas en las Figuras 7 y 8.
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Figura 6. Histograma de Indices de Nivel. Salida generada por el programa SPAD

HIERARCHICAL CLUSTER ANALYSIS (NEAREST NEIGHBORS)
ON THE FIRST 4 FACTORIAL AXES
DESCRIPTION OF THE 50 NODES WITH HIGHEST INDEX

NUM. FIRST LAST COUNT  WEIGHT INDEX  HISTOGRAM OF LEVEL
634 3 590 3 3.00 00395  *
635 555 535 10 10.00 00480 *
636 582 568 7 7.00 00495  *
637 604 583 9 9.00 00550 *
638 632 614 17 17.00 00583  *
639 618 581 15 15.00 00598  *
640 608 610 15 15.00 00624  *
641 606 607 27 27.00 00661  *
642 596 589 8 8.00 00664  *
643 635 613 24 24.00 00684  *
644 636 622 11 11.00 00696  *
645 616 609 17 17.00 00750 *
646 637 588 13 13.00 00805  *
647 612 641 39 39.00 00817 *
648 640 633 24 24.00 00823 *
649 619 625 18 18.00 00836 *
650 621 594 15 15.00 0ogss  *

651 628 631 30 30.00 00909 *

652 623 601 22 22.00 00920 *

653 629 624 10 10.00 00975  **
654 603 626 13 13.00 01028  **
655 571 645 22 22.00 01130  **
656 586 620 13 13.00 01181  **
657 642 574 10 10.00 01193  **
658 68 11 2 2.00 01228  **
659 634 605 5 5.00 01372 **

660 654 627 27 27.00
661 597 650 29 29.00
662 558 87 3 3.00
663 652 639 37 37.00
664 655 638 39 39.00
665 648 615 26 26.00
666 651 647 69 69.00
667 665 656 39 39.00
668 664 643 63 63.00
669 646 659 18 18.00
670 630 649 23 23.00
671 644 657 21 21.00
672 663 661 66 66.00
673 653 670 33 33.00
674 672 669 84 84.00
675 666 673 102 102.00
676 675 658 104 104.00
677 667 660 66 66.00

01373  **

01640  **

01775  **

01863  **

01980  ***

02171 ***

02294  ***
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INDEXES

678 676 674 188 188.00 25234

679 668 678 251 251.00 31093

680 671 662 24 24.00 39723

681 680 33 25 25.00 45899

682 677 679 317 317.00
683 681 682 342 342.00

62675
77026
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SUM OF LEVEL INDEXES = 4.00000

En la Figura 7 se observa informacion sobre la descomposicion de la inercia en cada uno de

los seis grupos formados, la primera clase contiene 3 % de la inercia total, la segunda clase
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contiene 22 % de la inercia total, la tercera clase contiene 10 % de la inercia total, la cuarta
clase contiene 7 % de la inercia total, la quinta clase contiene 1 % de la inercia total y la
sexta clase contiene 11 % de la inercia total. Se observa que el porcentaje de inercia de cada
grupo es directamente proporcional al tamafio del mismo. En la figura también se observa
el nimero de individuos clasificados en cada grupo antes y después de aplicar el algoritmo

de centros moviles, el cual es el mismo.

Figura 7. Descomposicién de la inercia en los grupos. Salida generada por el programa SPAD

DECOMPOSITION DE L*INERTIE
CALCULEE SUR 7 AXES.

+ + +

+ + +
1 | INERTIES | EFFECTIFS | POIDS | DISTANCES |
| INERTIES | AVANT ~ APRES | AVANT APRES | AVANT  APRES | AVANT APRES |
+ + + + + +
I I I I I I
| INTER-CLASSES | 0.9149 0.9193 | 1 1 1
I I I I I I
| INTRA-CLASSE | 1 1 1 1
I I I I I I
| CLASSE 1/ 6] 0.0315 0.0315 | 13 13| 13.00  13.00 | 5.1311 5.1311 |
| CLASSE 2/ 6] 0.2292 0.1956 | 117 111 | 117.00 111.00 | 0.2965 0.3297 |
| CLASSE 3/ 6] 0.1012 0.1245 | 97 101 | 97.00 101.00 | 0.4125 0.3908 |
| CLASSE 4 / 6] 0.0730 0.0790 | 58 60 | 58.00 60.00 | 0.7602 0.7374 |
| CLASSE 5/ 6] 0.0189 0.0189 | 10 10| 10.00  10.00 | 6.6635 6.6635 |
| CLASSE 6 / 6 | 0.1132 0.1132 | 47 47 |  47.00  47.00 | 1.2928 1.2928 |
I I I I I I
| TOTALE | 1.4820 1.4819 | 1 1 1
+ + + + + +

En la figura 8 se observa informacion sobre la caracterizacion de cada una de las seis clases
formadas. La primera clase se caracteriza por incluir el 3.8 % del total de los individuos, el
3.8 % de los nifios en el conjunto de datos tienen la modalidad cobre Deficiente de la
variable diagndstico de cobre, el 96, 2 % de los nifios incluidos en el estudio presentan la
modalidad cobre normal de la variable diagndstico de cobre, el 100 % de los nifios en esta
clase presentan la modalidad cobre deficiente de la variable diagndstico de cobre y el 100
% de los nifios con la modalidad cobre deficiente estan en esta clase. La segunda clase
incluye el 32.46 % de todos los nifios incluidos en el estudio. ElI 59.06 % de los nifios
presentes en el estudio, tienen la modalidad normal bajo de la variable diagnéstico
nutricional cinco categorias. EI 77.48 % de los nifios en la clase presentan la modalidad
normal bajo de la variable diagndstico nutricional cinco categorias. EI 96.20 % de los nifios
presentes en el estudio, tienen la modalidad normal de la variable diagnostico de Cobre.
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Figura 8. Caracterizacion de las Clases generada por el programa SPAD

CLASSE 1/ 6
V.TEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES IDEN POIDS
CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQUES DES VARIABLES
3.80 CLASSE 1/ 6 aala 13
9.99 0.000 100.00 100.00 3.80 CobreDeficiente Diagndstico de cobre A002 13
-9.99 0.000 0.00 0.00 96.20 CobreNormal Diagndstico de cobre AOO1 329
CLASSE 2/ 6
V.TEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES IDEN POIDS
CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQUES DES VARIABLES
32.46 CLASSE 2/ 6 aa2a 111
15.51 0.000 72.08 100.00 45.03 Edad2-6 Grupo etario del nifio APO2 154
4.79 0.000 42.57 77.48 59.06 DxpresunNormaBajo Diagndstico Nutricional cinccateg Dx04 202
2.55 0.005 33.74 100.00 96.20 CobreNormal Diagndstico de cobre AOO1 329
2.38 0.009 48.94 20.72 13.74 DxpresunDesnutrido Diagndstico Nutricional cinccateg Dx05 47
-2.55 0.005 0.00 0.00 3.80 CobreDeficiente Diagndstico de cobre A002 13
-6.15 0.000 0.00 0.00 14.62 Menore2afios Grupo etario del nifio APO1 50
-8.11 0.000 0.00 0.00 22.81 DxpresunNormal Diagndstico Nutricional cinccateg Al102 78
-11.96 0.000 0.00 0.00 40.35 Edad7-14 Grupo etario del nifio in03 138
CLASSE 3/ 6
V.TEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES IDEN POIDS
CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQUES DES VARIABLES
29.53 CLASSE 3/ 6 aa3a 101
15.70 0.000 73.19 100.00 40.35 Edad7-14 Grupo etario del in03 138
8.81 0.000 46.53 93.07 59.06 DxpresunNormaBajo Diagndstico Nutricional cinccateg Dx04 202
2.34 0.010 30.70 100.00 96.20 CobreNormal Diagndstico de cobre AOO1 329
-2.34 0.010 0.00 0.00 3.80 CobreDeficiente Diagndstico de cobre A002 13
-5.76 0.000 0.00 0.00 14.62 Menore2afios Grupo etario del nifio APO1 50
-7.61 0.000 0.00 0.00 22.81 DxpresunNormal Diagndstico Nutricional cinccateg A102 78
-12.18 0.000 0.00 0.00 45.03 Edad2-6 Grupo etario del nifio APO2 154
CLASSE 4 / 6
V.TEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES IDEN POIDS
CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQUES DES VARIABLES
17.54 CLASSE 4 / 6 aada 60
14.53 0.000 75.64 98.33 22.81 DxpresunNormal Diagndstico Nutricional cinccateg Al102 78
5.22 0.000 23.67 96.67 71.64 CircuBraNormal Circunferencuia brazo AKO2 245
3.03 0.001 20.91 91.67 76.90 ZinNormal Diagndstico de Zinc ANO1 263
-3.03 0.001 6.33 8.33 23.10 ZinDeficient Diagndstico de Zinc ANO2 79
-3.87 0.000 0.00 0.00 13.74 DxpresunDesnutrido Diagndstico Nutricional cinccateg Dx05 47
-4.05 0.000 0.00 0.00 14.62 Menore2afios Grupo etario del nifio APO1 50
-4.75 0.000 2.30 3.33 25.44 CircufBraBajoNorma Circunferencuia brazo AKO1 87
-10.93 0.000 0.00 0.00 59.06 DxpresunNormaBajo Diagndstico Nutricional cinccateg Dx04 202
CLASSE 57/ 6
V.TEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES IDEN POIDS
CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQUES DES VARIABLES
2.92 CLASSE 5/ 6 aa5a 10
7.64 0.000 100.00 80.00 2.34 DxpresunSobrePeso Diagndstico Nutricional cinccateg AlO1 8
-3.70 0.000 0.00 0.00 59.06 DxpresunNormaBajo Diagndstico Nutricional cinccateg Dx04 202
CLASSE 6 / 6
V.TEST PROBA ---- POURCENTAGES ---- MODALITES IDEN POIDS
CLA/MOD MOD/CLA GLOBAL CARACTERISTIQUES DES VARIABLES
13.74 CLASSE 6 / 6 aaba a7
99.99 0.000 94.00 100.00 14.62 Menore2afios Grupo etario del nifio APO1 50
3.36 0.000 31.91 31.91 13.74 DxpresunDesnutrido Diagndstico Nutricional cinccateg Dx05 47
3.07 0.001 25.32 42.55 23.10 ZinDeficient Diagndstico de Zinc ANO2 79
2.44 0.007 23.08 38.30 22.81 DxpresunNormal Diagndstico Nutricional cinccateg Al102 78
-3.07 0.001 10.27 57.45 76.90 ZinNormal Diagndstico de Zinc ANO1 263
-4.86 0.000 5.94 25.53 59.06 DxpresunNormaBajo Diagndstico Nutricional cinccateg Dx04 202
-6.91 0.000 0.00 0.00 40.35 Edad7-14 Grupo etario del nifio in03 138
-7.50 0.000 0.00 0.00 45.03 Edad2-6 Grupo etario del nifio APO2 154
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Tabla 1. Caracteristicas de las variables categoricas

Variable Categorias Frecuencia de la categoria
Sexo masculino 53.2
femenino 46.8
Peso para la talla Normal 83.6
Bajo la Norma 14.0
Sobre la norma 2.3
Talla para la edad Bajo la Norma 39.2
Normal 34.2
Sobre la norma 15
Zona Critica 251
Peso para la edad Bajo la norma 53.8
Normal 453
Sobre la norma 6
Diagnéstico nutricional presuntivo en cinco categorias Sobrepeso 2.3
Normal 22.8
Normal Alto 15
Normal Bajo 59.1
Desnutrido 13.7
Diag nut presunt tres categorias Sobrepeso 2.3
Normal 83.3
desnutricion 13.7
Circunferencia del brazo para la edad Bajo la norma 254
Normal 71.6
Sobre la Norma 15
Diagnéstico de Zinc Normal 76.9
Descompensados 231
Diagnéstico de Cobre Normal 96.2
Descompensado 3.8
Edad en Grupos "menores de 2" 14.6
"2-6 afios" 45.0
"7-14 afos" 40.4
Nivel de instruccién de la madre Analfabeta -
No es analfabeta 139

Tabla 1. Caracteristicas de las variables continuas

Variable Minimo valor | Maximo Valor | Valor promedio | Desviacion Estandar
valor de cobre 27 248 1.3046 28031
Edad en afios .25 14.92 6.1875 3.78934
Peso en Kilos 3.100 117.000 18.65123 10.742005
Talla en Centimetros 114 14450 96.4153 32.40757
Valor de zinc 29 4.20 .8453 26221
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Conclusiones

A través del Analisis de Segmentacion se observo que la variable que mejor explica el
diagndstico de zinc es el grupo etario, los grupos formados por los valores de dicha variable
son bien diferenciados en cuanto a las categorias normal y descompensado. A través del
Andlisis de Cluster se agruparon los nifios en seis grupos. A traves del ACM se observaron
algunas agrupaciones interesantes de modalidades para el conjunto de datos estudiado. Se
observé que los nifios con una edad comprendida entre dos y seis afios de edad, cuya madre
tiene un nivel de educacion secundaria, presentan valores de cobre normal y de zinc
normal. Por otro lado se observa que los nifios que tienen una madre que sabe leer
presentan una modalidad “circunferencia de brazo normal’; se observo ademas que nifios

que tienen una madre analfabeta presentan una modalidad “zinc” deficiente.
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CAPITULO 4
Aplicacion de técnicas multivariantes para estudiar
la deficiencia de hierro y la parasitosis intestinal, en un grupo de nifos

Introduccion

En este capitulo se estudia la aplicacién del Anélisis de Componentes Principales y Analisis
de Correspondencia Binaria para estudiar la deficiencia de hierro y la parasitosis intestinal
en nifios menores de 15 afios de la comunidad rural La Bucarita, ubicada en el estado Lara-

Venezuela.

El tipo de investigacion fue descriptivo transversal. La muestra fue aleatoria estratificada de
acuerdo a grupos etarios. Se recolectaron muestras sanguineas en los nifios, a través de las
cuales se midieron un grupo de variables quimicas que determinaron los nifios anémicos y
con deficiencias de hierro. Por otro lado, se recolectaron muestras de heces para estudiar la
parasitosis intestinal presente en los nifios. Segin miembros del Laboratorio de Bioguimica
Nutricional de la UCLA, para la determinacién de hemoglobina se usé un Coulter-ACT-8;
mientras que para la determinacion de ferritina sérica, el método de ELISA y para la
determinacion de hierro sérico y capacidad de fijacion de hierro total se utilizd un
espectrofotometro de absorcion atdmica con horno de grafito. Los resultados muestran que
el 17,2% de los individuos estudiados presentaron anemia y el 31,9 % deficiencia de hierro,
de los cuales el 33,59% era anémico y el 66,41 % no anémico. Un 79,01 % de los nifios y

nifias estudiados presentaron parasistosis intestinal, siendo los parésitos mas frecuentes el
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Ascaris Lumbricoides y el Trichuris Trichiura, con un 51,66% Yy 42,82% respectivamente.
El grupo etario menor a dos afios fue el mas afectado en todos los parametros, excepto en la
parasitosis intestinal donde el grupo 7-14 fue el mas afectado. A través de los analisis
estadisticos aplicados al conjunto de datos se observd que los nifios que presentan

deficiencias en los niveles de hierro no presentan parasitosis intestinales.

La comunidad de La Bucarita es una comunidad rural ubicada en el Municipio Andrés Eloy
Blanco del Estado Lara la cual carece de los servicios de suministro de agua potable,
eliminacion de basura y deposicion de excretas, por lo que sus habitantes consumen el agua
proveniente de las quebradas y rios y defecan en el suelo; factores que facilitan,
conjuntamente con las condiciones climaticas del municipio, la infestacion parasitaria de
sus habitantes. De aqui la importancia de determinar, en la poblacion de La Bucarita, la
prevalecia de anemia, deficiencia de hierro y parasitosis intestinal en los nifios menores de

15 afios.

Muestra poblacional

El censo de la poblacion estudiada se obtuvo a través del Comité de Salud de esta
comunidad. La poblacion objeto estuvo formada por 1200 nifios menores de 15 afios. El
muestreo se hizo por estratificacion de acuerdo a los grupos de etarios. El tamafio de la
muestra definitiva fue de 401, de los cuales 31 eran menores de 2 afios, 166 individuos con
edades entre 2-6 afios y 204 entre 7-14 afios. El consentimiento escrito para participar en el

estudio se les solicitd a sus respectivos padres, siendo concedidos por todos ellos.

Para la agrupacion en edades se usaron las escalas que utiliza el Ministerio de Salud y
Desarrollo Social (MSDS) de la Republica Bolivariana de Venezuela y el Sistema de
Vigilancia Alimentaria Nutricional (SISVAN) del Instituto Nacional de Nutricion (INN),

que los agrupa en < 2 afios, 2-6 afios y de 7-14 afios.
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Andlisis Estadisticos

El analisis estadistico de los datos se realizé con la ayuda de los programas estadisticos
SAS y SPAD. Las variables incluidas en el estudio fueron: hemoglobina, hematocrito,
gloébulos blancos, presencia de parasito intestinal y tipo de parasito intestinal, presencia de

anemia, deficiencia de hierro.

La cantidad de nifios a los cuales se les practicd extraccion de sangre fue de 401, sin
embargo 61 de esos nifios no llevaron las muestras de heces, razén por la cual no se les
pudo aplicar las pruebas para detectar parasitosis intestinales. Esto trajo como consecuencia
que los analisis en los cuales se estudiaban variables relacionadas con los parasitos se
realizaron sobre los 340 nifios con muestras de heces, y a lo largo del estudio se va observar

diferencias entre los tamafios de muestras.

En cuanto a la parasitosis intestinal, el 79,01% de los nifios estudiados resultaron positivos
de los cuales, el 38,13% resultaron monoparasitados y el 40,88% poliparasitados. Los
parasitos predominantes fueron: Ascaris Lumbricoides, Trichuris Trichiura y Blastocistis
Hominis con 51,66%, 42,82 % y 16,02 % respectivamente (Figura 1).

Es importante destacar que en los nifios con parasitosis intestinal, fue muy comdn la

presencia de mas de un parasito intestinal, tal como lo muestra la figura 2.

Figura 1: Distribucion porcentual de parasitosis, segun grupo etario y poblacion total.
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Figura 2. Distribucion porcentual de poliparasitosis, segin grupo etario y poblacidn total, de la poblacion.
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El analisis de los datos se inicié aplicando la técnica multivariante denominada Analisis de
Componentes Principales con el objeto de reducir la dimension del namero de variables. El

analisis generd las salidas presentadas en las Figuras 3, 4 5.

En la salida presentada en la Figura 3 se muestra la matriz de correlaciones entre las
variables incluidas en el analisis, se observa que a excepcion de la variable edad, el resto de
las variables entre si presentan una correlacion positiva, las correlaciones més altas se

observan en las variables hematocrito con la variable edad y hemoglobina con edad.

Figura 3. Matriz de Correlaciones, generadas por el programa SPAD
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MATRICE DES CORRELATIONS
1 hist edad hb hto vem

ferr

hist
edad
hb
hto

1.00

-0.12 1.00

0.05 0.54 1.00

0.02 0.58 0.92 1.00

0.00 0.40 0.53 0.53 1.00
0.02 -0.12 -0.09 -0.10 -0.06

ferr
1.00

En la salida presentada en la figura 4 se observa que el primer autovalor explica 46.5 % del
total de la variabilidad presente en los datos, el segundo autovalor explica el 17.49 % del
total de la variabilidad presente en los datos y el tercer autovalor explica el 16.18 %. Los
tres juntos explican el 80.23 % de la variabilidad total presente en los datos. Al aplicar el

criterio del codo seleccionamos tres de ellos.

En la salida presentada en la Figura 4 se suministra informacion que nos ayuda a calcular el
porcentaje de variacion de cada variable explicada por cada componente. Nos muestra por
ejemplo que el porcentaje de variabilidad de la variable edad explicada por la primera
componente es aproximadamente 54.7 %.

En la salida presentada en la Figura 4 se suministra informacion que nos ayuda a calcular el
porcentaje de variabilidad captada por cada factor que es explicada por cada variable. Si
tomamos como punto de corte el valor 0.2, para observar cuales son las variables que mas
aportan a la formacion del factor vemos que las variables que se destacan son edad del tipo,

hemoglobina y hematocrito.

Figura 4. Histograma de Valores propios. Salida generada por el programa SPAD
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Se realizé un Analisis Correspondencia Binaria para establecer el grado de asociacion entre
la variable que registro la presencia o ausencia de parasitosis intestinal en los nifios y la
variable que registrd la deficiencia de hierro presentada por el grupo de estudiados. Fueron
excluidos de la base de datos aquellos nifios que no se les aplicd examenes de heces,
quedando la base de datos reducida a 340 casos.

En la Figura 6 se presenta la tabla de distribucion de frecuencias generada por el software
estadistico, en ella se observa que de un total de 340 nifios, 75 presentaron deficiencias de
hierro de los cuales 18 nifios no tienen parasitos y 57 nifios si los tienen. Por otro lado 265
nifios no presentaron deficiencias de hierro de los cuales 51 no tienen parasitos y 214 si los
tienen, claramente se observa que dentro del grupo de nifios que presentaron parasitos

aproximadamente el 76 por ciento presenta parasitos.

Figura 6. Tabla de Frecuencias generada por el programa SAS

DoUurL 1dorgy
Hifio Ho Nifio
Defi HNo defi tiene tiene
hierro Hierro paras parasito
Defi hierro [ 0 18 57
HNo defi Hierro 0 265 51 214
Hifio No tiene paras 18 51 6a 0
Hifio tiene parasito LT3 214 0 271

En la Figura 7 se presenta la salida generada por el programa estadistico SAS, en donde se
describe la inercia y la descomposicion Chi cuadrado para el grupo de variables analizadas.
Se observa que el primer eje captura el 52.45 por ciento de asociacion entre las variables
parasitosis intestinal y hierro en el grupo de nifios y el segundo 47.55 por ciento de
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asociacion entre ambas variables. Los dos ejes capturan el 100 por ciento de asociacion

entre las variables.

Figura 7. Inercia y descomposicién Chi cuadrados generada por el programa SAS

The SA5 Swetem 0Z 57 Hedne=sday , January 24, Z001
The CORRESP Procedure

Inertia and Chi=Square Decomposition

Singular Principal Chi - Comulat ive
Value Inertia Square Percent Percent 19 20 20 40 Lo
e e e —— ———
0.72423 0.52451 357 .524 52.45 52.45 LR ERALERELEEELLEELEEEL L]
0. 58956 0.47549 324 110 47 .55 100 .00 v oo ok o ook o o o ok
Total 1. 00000 GB1.634 100,00

Degrees of Freedom = 3

La salida presentada en la Figura 8 suministra informacion sobre la contribucion de cada
una de las variables a la formacion del factor. Se observa que las variables deficiencia de
hierro, se ubican en sectores opuestos y esto influenciado por la variable presencia de
parasitosis intestinal en el nifio, por tanto la distribucion en la deficiencia de hierro en los
nifios que presentan parasitos es diferente en comparacion con los nifios que presentan

parasitos.

Figura 8 Aportes de las variables a la formacion de los ejes generadas por el programa SPAD. Salida

generada por el programa SPAD

COFRELATIONS VARIABLE-FRCTEUR ANCIENS AXES UNITAIRES

=1 2 3 4

Las conclusiones obtenidas anteriormente se corroboran con el gréafico perceptual
presentado en el Grafico 1, generado por el programa, vemos claramente como se
distribuyen las categorias presencia de parasitos en los nifios y deficiencia de hierro,
observamos que al parecer los nifios que presentan deficiencias en los niveles de hierro no

presentan parasitosis intestinales, y los nifios que no presentan deficiencias de hierro tiene
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parésitos y esto tal vez sea motivado por la fase etaria de los infantes o se deba al hecho que

los principales parasitos que se presentaron en los nifios no afectan los niveles de hierro en
los mismos.

Grafico 1. Gréafico Perceptual generado por el Andlisis de Correspondencia Mdltiple.

Salida generada por el programa SAS

Nifio No ttene|p

Np def]itHierro

0

iffjo tignd parasito

Defi Kierro

-2 1

LI e e e e
-0.4 -0.3-0.2-0.1 0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0 1.1 1.2 1.3 1.4 1.5

EJE 1

Conclusiones
A través de los analisis estadisticos aplicados al conjunto de datos se observo que los nifios

que presentan deficiencias en los niveles de hierro no presentan parasitosis intestinales y

esto tal vez se deba al tipo de parasito presentado en la mayoria de los nifios.
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Capitulo 5
Aplicacion de la técnica multivariante Regresion Logistica,

en una investigacion sobre citologias cérvico-vaginales

En este capitulo se estudia la aplicacion del Analisis de Regresion Logistica en una
investigacion sobre citologias cervico—vaginales, con el fin de determinar la relacion entre
el profesional encargado de la toma de muestras citoldgicas cérvico vaginales y la calidad
de las mismas. Se recolectaron 230 citologias tomadas en diez comunidades rurales del
Municipio Andrés Eloy Blanco del Estado Lara, durante el periodo 2002-2004. Las
muestras fueron tomadas por 246 Bachilleres de Enfermeria, 529 por bachilleres de
Medicina, 150 por Médicos No Venezolanos y 52 muestras fueron tomadas por Médicos

Venezolanos.

Para lograr describir la relacién antes mencionada, se construyé un modelo de regresion
logistica, en el cual la variable dependiente dicotomica fue calmuest (calidad de la muestra
citolégica). A través del modelo construido con los datos se estimé que es
aproximadamente 5 veces méas probable que un médico No Venezolano tome una muestra
citolégica insatisfactoria comparada con las probabilidades de que un Médico Venezolano

lo haga. Todo lo anterior con respecto a la muestra estudiada.
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La Citologia Cérvico-Vaginal (CCV) es el método de tamizaje o herramienta fundamental
de eleccion para la pesquisa, deteccion temprana de lesiones precancerosas y del
diagndstico precoz del cancer de cuello uterino.

Materiales y Métodos

El presente estudio es de caracter prospectivo longitudinal descriptivo, el universo formado
por las mujeres en edad fértil que habitan en las comunidades rurales de Bojo, Cerro
Blanco, El Caspito, El Portachuelo, La Bucarita, La Cruz, La Escalera, Miracuy, Monte
Carmelo y San Antonio de Guache pertenecientes al Municipio Andrés Eloy Blanco del
Estado Lara. La muestra es de caracter no probabilistica o por conveniencia, observacional,
opinatica o accidental, constituida por todas aquellas mujeres que acudieron durante el
periodo 2002-2004 a los ambulatorios rurales de esas comunidades a tomarse la citologia
cervico vaginal (CCV).

Andlisis Estadistico

En el Analisis de Regresion Logistica aplicado al conjunto de datos, la variable dependiente
dicotomica fue calmuest (calidad de la muestra citoldgica) la cual tomé el valor 1 si la
muestra fue tomada insatisfactoriamente y 0 caso contrario. En la tabla 1 se muestran las

variables incluidas como predictoras y su operacionalizacion.

Tabla 1. Variables incluidas como predictoras y su operacionalizacién

Variable Operacionalizacion

“Br.Enfe” 0. (No tomo la muestra)

1. (Si toma la muestra)

“Br.Medi” 0. (Notomo la muestra)

1. (Sitoma la muestra)

“Med.NoVenezolano” 0. ( No tomo la muestra)
1. (Si tomo la muestra)

“Med.Ven” 0.  (No tomo la muestra)
0

(Si tomo la muestra)
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Fuente: Investigacién Primaria

En la tabla 2 se muestran los resultados del modelo de regresién logistica ajustado a los
datos, Todas las categorias resultaron estadisticamente significativas (p<0.001), la categoria
“medico venezolano” fue usada como celda de referencia. Se observa la significacion de
cada una de las categorias de la variable que representd el responsable de la toma de la
muestra, todos los p-valores asociados a cada variable son menores que 0.05 por tanto todas
son estadisticamente significativos al 95% de confianza, indicando esto que las variables
“Bachiller de enfermeria”, “Bachiller de medicina”, “MedNoVenezolano” estan
relacionadas con la probabilidad de obtener una muestra citololgica insatisfactoria. Por otro
lado todos los intervalos de confianza calculados para el exponencial 3 de cada variable no
contiene el 1, indicando que las variables tienen una influencia significativa en la

ocurrencia del suceso. (muestras citoldgicas insatisfechas).

Tabla 2. Valores Estimados de los coeficientes del modelo (), Error Estandar (SE), Estadistico Wald (Wald)
, grados de libertad (gl), p-valores (sig) y Odds Ratios (Exp(B))

Intervalo de
confianza (95%)

Variables incluidas B SE. | Wald | g.l. | Significacion | Exp(B) para Exp(B)

en el modelo Limite Limite

Inferior | Superior

Br.Enfermeria 1705 | 0612 | 7.748 | 1 .005 5.500 1.656 18.267

Br.Medicina 1619 | 0603 | 7.205 | 1 .007 5.050 1.548 16.476

Med.NoVenezolano | 1.712 | 0624 | 7536 | 1 .006 5.538 1.632 18.797
Constante -2.793 | 0595 | 22058 | 1 .000 0.061

Fuente: Investigacion Primaria

Al analizar los resultados para la variable “Br. Enfermeria” el valor positivo del coeficiente
B indica que el riesgo que se corre de que una muestra tomada por un Bachiller de

enfermeria resulte insatisfactoria aumenta comparada con el riesgos que se corre cuando la
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muestra citologica es tomada por un Medico Venezolano, observdndose el mismo
comportamiento para el resto de las variables, ya que todas tiene un valor positivo del

coeficiente p.

Segun los valores estimados por el modelo ajustado a los datos, la probabilidad de obtener

una muestra insatisfactoria se puede estimar a través de la siguiente ecuacion:

b= ! L)

- 1+ e—(—2.793+1.705 BrEnferm +1.619 BrMedi +1.712 MedNoVen )

A través de esta ecuacién podemos estimar, por ejemplo, que la probabilidad de que la
persona encargada de tomar la muestra citologica, la tome adecuadamente o

satisfactoriamente.

Por otro lado los valores de la tabla 2, son utilizados para calcular los riesgos relativos
asociados al modelo.

Conclusiones

A través de esta ecuacion (1) podemos estimar que la probabilidad de que un Bachiller de
Enfermeria tome una muestra insatisfactoria es aproximadamente 0.2519, la probabilidad
de que un Bachiller de Medicina tome una muestra citologica insatisfactoria es
aproximadamente 0.2361, la probabilidad de que un Medico no Venezolano tome una
muestra insatisfactoria es aproximadamente 0.2533 y la probabilidad de que un Médico
Venezolano tome una muestra insatisfactoria es aproximadamente 0.057, por tanto es
aproximadamente 5 veces mas probable que un médico No Venezolano tome una muestra
citolégica insatisfactoria comparada con la probabilidad de que un Médico Venezolano lo
haga. Todo lo anterior con respecto a la muestra estudiada. De los valores de la tabla 2 se
estima, que los riesgos que se corren de que un muestra citolégica tomada por un Médico
No venezolano, un Bachiller de Medicina y un Bachiller de Enfermeria son

aproximadamente los mismos: 34%, 30 % y 33% respectivamente, mientras que los riesgos
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que se corren de gque una muestra citolégica tomada por un Médico Venezolano resulte

insatisfactoria es de aproximadamente el 6 %.

En cuanto al ajuste del modelo se observé que el p_valor asociado al estadistico Chi
Cuadrado para el modelo (0.005) es menor que 0.1, por lo tanto al nivel de significacion
0.01 se rechaza la hipotesis nula de que los parametros asociados a las tres variables del

modelo son nulos.
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Programas de Andlisis Estadistico utilizados para el desarrollo

de las aplicaciones presentadas previamente.

El manejo de las técnicas de analisis multivariante se ha simplificado sustancialmente con

el uso de programas de anélisis estadistico para computadoras.

Entre los programas estadisticos utilizados para el procesamiento, de los datos de las
aplicaciones presentadas en el presente trabajo se tienen SPSS (Statistical Package for the
Social Sciences), SAS (Statistical Analisys System) y SPAD (Sisteme Portable pour

L’Analyse de Données),
Para la aplicacion presentada en el capitulo 2 fueron utilizados los programas SPAD y
SPSS, para la aplicacion presentada en el capitulo 3 fue utilizado el programa SAS y para la

aplicacion presentada en el capitulo 4 fue utilizado el programa SPSS.

Todos los programas utilizados estan bajo la licencia de la Universidad Central de

Venezuela y la Universidad de los Andes.
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