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SUMMARY

This paper examines some of the more important prob-
lems that arise in the analysis of the data from the World
Fertility Survey {WFS). At the same time it warns of
applying indescriminately certain  current statistical tech-
niques.

Since the statistical and the demographic approaches are
different, althougt both may pursue the same ends, such as
the construction of an explanatory model, the author sug-
gests that the best way of approaching the analysis of the
WT'5 data is to maintain a continuing dialogue between the
specialists in both disciplines.

* El INSTITUTO INTERNACIONAL DE ESTADISTICA ha deci-

dido publicar una serie de Boletines Técnicos destinados a anali-
zar problemas metodologicos especificos relacionados con la Encuesta
Mundial de Fecundidad, actualmente en curso. Como contribuciéon a
dicha Encuesta y a la difusiéon de sus resultados, NOTAS DE POBLA-
CION reproducira regularmente esos boletines, a cuyo primer numero
corresponde el presente trabajo.
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INTRODUCCION

Un anidlisis detenido de una encuesta mundial de fecundidad
(EMF) requerira probablemente una especializacion estadistica de
muy diversa indole, desde la simple tabulacion y el manejo de los ni-
meros hasta las técnicas matemadticas mds refinadas. No es posible co-
mentar en estas notas toda la metodologia que podria necesitarse, pa-
ra lo cual se requeriria por lo menos un volumen. El andlisis que sigue
se limita por lo tanto a algunos de los principales problemas que se pre-
ven en esta etapa y a algunas advertencias acerca de los peligros que en-
trafiaria el empleo indiscriminado de ciertas técnicas estadisticas ruti-
narias.

El proceso analitico consiste en buena parte en ajustar modelos a
los datos, o en establecer si los datos concuerdan con las hipotesis que
el demografo formula para su prueba. El estadistico tiende a buscar
modelos mediante el examen de los datos, en muchos casos sin tener
una idea previa de la causalidad del sistema, aunque tiene que examinar
la coherencia logica de sus supuestos; el demografo tiende a abordar el
andlisis con una base de hipdtesis posibles surgidas de su conocimiento
y experiencia previos. Pero ambos persiguen en realidad el mismo ob-
jetivo: la construccion de un modelo explicativo. Y aunque el térmi-
no “explicacion” es un término relativo y “causalidad” es un concepto
esquivo, parece evidente que el resultado mds provechoso de los estu-
dios EMF provendri de un didlogo continuo entre el estadistico y el de-
mografo. En este documento se tratan algunos de los topicos estadisti-
cos que serd necesario que ellos examinen.

CATEGORIAS DE VARIABLES EN EL ANALISIS
DE REGRESION

1. En muchos contextos demograficos se necesita proceder a la re-

gresion de una variable y (“regresante”) sobre una serie de varia-
bles x|, x5 ... x, (regresoras), algunas de cuyas x no son variables con-
tinuas pero si estan categorizadas. Por ejemplo, los individuos en estu-
dio pueden estar separados por sexo, clasificados en alguna agrupacion
ordenada, como el nivel educativo o la clase social, o clasificados en u-
na agrupacion no ordenada, como la religion o la raza. Suele proponer-
se que en tales casos las clases discontinuas se representen mediante una
pseudo variable; por ejemplo, los varones y las mujeres por una varia-
ble (1,0); las actitudes favorables, neutras o desfavorables por una varia-
ble tripartita (+1, 0, -1); tres grupos religiosos 4, B, C, por tres variables,
una que represente el valor 1 si el sujeto es una A (y cero en caso con-
trario), otra que represente el valor 1 si el sujeto es B (y cero en caso
contrario), y la otra el valor 1 si el sujeto es C (y cero en caso contra-
rio). Son posibles otras variaciones.

2. Estas pseudo variables, especialmente las dicotomicas, son deno-
minadas frecuentemente “mudas”. Esto no es muy exacto por-
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que, estrictamente hablando, una variable muda permaneceria constan-
te, pero el término ha penetrado profundamente en la literatura y tiene
el mérito de ser breve.

3. Lo que hay que examinar es si estas pseudo variables pueden uti-

lizarse en un andlisis ordinario de regresién de minimos cuadra-
dos y arrojar resultados significativos. La situacién en general no es de
ninguna manera clara. Considérese en primer término el caso sencillo
en que una variable “regresante” Y se ‘“‘regresa’” simplemente sobre una
variable “regresora” continua x y los individuos estan clasificados por
sexo. Una manera simplista aunque frecuente consistiria en analizar el
modelo:

Y = Byt ByX + ByZ +e (D

donde Z es la variable que representa el sexo, que supondremos igual a 1
para los hombres (1, en la notacion) y cero para las mujeres (n en la
notacién). Un analisis de minimos cuadrados correcto llevaria alos es-
timadores:

. ny covy (y.x) +ny covy (¥,X)

by - 3)
Ill Varl X +ﬂ2 VaI2 X

by =¥, - byXp - by (4)

donde las barras indican las medias de las observaciones y los subindi-
ces 1 y 2 de las x se refieren a las categorias masculina y femenina res-
pectivamente.

Ahora, si hubiéramos analizado los dos grupos separadamente si-
guiendo el mismo proce dimiento, habriamos obtenido.

para el grupo masculino:

covy (¥.X)
1
b; (masculino) = — (5)
var| X
y para el grupo femenino:
cov X
b; (femenino) = —————var————-——z ” (6)
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Comparando en seguida con la ecuacion (3) se ve que el coeficien-
te de regresion b de los dos grupos juntos es un promedio ponderado
del coeficiente que se obtiene tratando los dos grupos por separado.

4,  El efecto de la variable muda ha consistido por consiguiente en

promediar dos relaciones que pueden ser totalmente diferentes.
Evidentemente, seria mds conveniente mantener separadas estas relacio-
nes, a menos que se pudiese demostrar que son lo bastante semejantes
como para justificar 1a amalgamacion.

5. Un modelo mas elaborado requiere agregar a la ecuacion (1) un

término de “interaccion” XZ, de modo que el modelo se convier-
te en:

Y = By +-BiX+ Bz + B3XZ +€ (7

Una solucién de minimos cuadrados ahora da:

covy (y.x) covy (¥,X)

Y=Y, - vary X v var, X X

e cov ()
+{y1 - Yy var, x X2- var| X xl}Z )

. XZ{ covy (¥,x) covy (y,x)}

var| X = var, X

Si X5 = 1, esta ecuacidn se transforma en:

covy (¥.,%) _ covy (v.x) «

Y=y, - var; X Xp var; X &)

que es la regresion ordinaria de y sobre x; en el grupo masculino. Del
mismo modo, si x5 = 0, obtenemos la regresion ordinaria en el grupo fe-
menino. La pseudo-variable x5 ha amalgamado, aparentemente, los dos
grupos en la ecuacion (8), pero en realidad s6lo constituye una expre-
sién sintética de las dos relaciones (posiblemente diferentes), una de las
cuales es la ecuacion (9).

6.  Sin embargo, la ecuacion (8) efectivamente prueba si las dos rela-
ciones tienen la misma Bl' En realidad, el coeficiente del ltimo



término de esta ecuacion es la diferencia de las ﬁ] estimadas para los
dos grupos. Si es cero o demasiado pequeiia, las dos regresiones tienen
la misma pendiente y pueden amalgamarse en el caso de by. Pueden ain
tener valores diferentes de las BD estimadas, es decir, pueden representar-
se por lineas paralelas.

7. Aparecerdn efectos similares cuando una pseudo variable esta for-

mada por mds de dos clases o cuando existen varias pseudo varia-
bles. Dos actitudes son posibles: mantener las lineas de regresion clara-
mente diferenciadas dentro de cada categoriaantes de intentar cualquier
tipo de amalgamacién: o elaborar un modelo totalmente interactivo,
examinar si puede eliminarse algiin término y usar el resultado para de-
rivar las regresiones individuales. Sin embargo,

i) Si existen muchas categorias de variables, las frecuencias den-
tro de las subcategorias pueden resultar pequeiias, tan peque-
fias que las regresiones dentro de ellas adolezcan de tal variabi-
lidad de muestreo que carezcan de confiabilidad. Por ejemplo,
una muestra de 5 000 dividida por sexo, tres grupos étnicos, cua-
tro categorias de educacion y cinco regiones geograficas, que da
un total de 2 x 3 x 4 x 5= 120 sub-categorias, solo tendria un
ntmero promedio de muestra en las categorias de 42, y algunas
serfan inferiores. Valdria la pena combinar algunas de las cate-
gorias para lograr una mayor confiabilidad de la muestra y pre-
venir la posibilidad de que surjan relaciones no idénticas.

ii) A veces puede que no exista interés en mantener categorias di-
ferenciadas. Por ejemplo, si tenemos una muestra de mujeres
y efectuamos la regresion de su fecundidad (es decir, los ni-
meros de hijos tenidos) sobre el ingreso en cuatro zonas geo-
graficas diferentes, y sila muestra es representativa en cuanto a
los niimeros correspondientes a esas regiones y si solo nos inte-
resa la relacion entre la fecundidad y el ingreso para toda la zo-
na, puede bastar una relacién.

iiiy A veces las categorizaciones ordenadas pueden representarse,
con un grado de aproximacidn satisfactoria, mediante niime-
ros de orden, que luego se tratan como variables ordinarias. Su-
pongase, por ejemiplo, que tenemos la siguiente clasificacion
por nivel sacial de 1 000 individuos, siendo 4 el més alto:

A B C D E

50 150 500 200 100
Si ésta fucra una clasificacion de 1 000 personas, podriamos
considerar que las primeras 50 se ordenan por rango de 1 a 50

v atribuir a cada uno el promedio de esos 6rdenes 1/50(1+2.....
+ 50)= 25.5, tratandolos como rangos ligados. En el siguiente

113



grupo, cada uno tendria un promedio de 1/150(51+ .....200) =
1255, etc. En tales casos podrian darse cifras mas complica-
das, pero ellas dependen de algin supuesto acerca de la distri-
bucidén que dio origen a la categorizacion observada.

iv) Sin embargo, puede ser de interés trabajar con la ecuacion del
tipo (7), en la que interviene cierto niimero de variables mu-
das, y aplicarle alguna de las formas de regresion rutinarias que
eliminan las variables no contributivas, con el objeto de lograr
la representacion mas sintética. Este procedimiento debe apli-
carse con cautela y teniendo siempre presente las realidades de
la situacion,

8.  Como ejemplo del efecto “promediador” que puede resultar de

una variable muda, he aqui algunos datos referentes a la encuesta
EMF de Fiji. Se efectu6 la regresion de la edad al matrimonio y sobre
la edad de la mujer (x ), sus afios de educacién (x5) y la raza (x3)(fijia-
nos = 0, indios = 1). Ell resultado para todo el grupo fue:

y = 0.09x; + 0.30x, - 0.18x5 (10)

habiéndose medido las variables con su media.

El resultado para el grupo fijiano fue:

y= 0.20X1 + 0.16X2 (1 1)
y para el grupo indio:
y = -0.04)(1 + 033X2 (12)

Aparece con claridad que las relaciones expresadas por las ecuaciones
(11) y (12) son totalmente diferentes y se confunden cuando se las reu-
ne en la ecuacidén (10).

Este ejemplo, aunque se basa en datos reales acerca de 5 000 ca-
sos aproximadamente en la ecuacion (10), mas de 2 500 en la ecuacién
(12) y més de 2 000 en la ecuacion (11), se da sélo con fines ilustrativos.
Para un estudio mas profundo se necesitaria examinar la relacién de la
edad al matrimonio con otras variables.
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RELACIONES ENTRE LAS VARIABLES “REGRESORAS”

9. En una ecuacién como:
Y = BO + BIXI + 62X2 + ...t ﬁp)(p + € (13)

ha sido costumbre referirse a ¥ como a la variable “dependiente” y a las
X como a las variables “independientes”. Es relativamente raro que las
X sean independientes en el sentido estadistico y muy a menudo estan
estrechamente correlacionadas. Esto crea problemas especiales en la in-
terpretacion de tal ecuacion y, particularmente, respecto de las contri-
buciones relativas de las X individualesa Y.

Para evitar que el término ambiguo de “independiente” se apli-
que a variables mutuamente dependientes, también se acostumbra a de-
nominar a Y con el término de variable “explicada” y a las X con el
término de “‘explicativas”. Aunque esto constituye un progreso termi-
noldgico, no estd totalmente exento de objeciones, pues las variables
“explicativas™ pueden no influir en la variacién de Y estandc ligadas a
ella Gnicamente por algin mecanismo causal indirecto. Una terminolo-
gia absolutamente neutral es denominar a la Y variable “regresante’ y a
las X variables “‘regresoras™.

10. Es conveniente por lo tanto examinar las relaciones entre las X

antes de entrar en un andlisis de regresion. Para esto se requiere
un enfoque un tanto complicado que es dificil resumir en términos no
técnicos. Un examen de las correlaciones individuales entre pares de va-
riables no es suficiente. Lo que se necesita es un andlisis de toda la se-
rie de correlaciones o covariancias. Uno de los mejores métodos consis-
te en calcular 1a matriz de covariancia o correlacioén de las variables “re-
gresoras” y determinar las constantes, conocidas como raices latentes o
valores caracteristicos. Un valor caracteristico cero implicard una rela-
cion lineal entre algunas de las X, y por consiguiente, una re dundancia
entre ellas. Un valor caracteristico pequefio indica una casi colineali-
dad entre las X y advierte que los coeficientes b, los estimadores de §3,
careceran individualmente de confiabilidad.

En realidad, los estimadores b, en términos de matriz, son:

.1

b= yx! (el (14)

donde x es la matriz pxn de las observaciones x (p variables, i obscrva-
ciones); x1 es su transposicion, y es el vector 1 xnde las observacicnes
de y y por consiguiente, la matriz de covariancia( con lasx medidas cer-
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ca de susmedias)es (xx)-1. Elhecho de que esta matriz aparezca como
inversa implica que si tiene un determinante pequefio (correspondiente
a uno o mas valores caracteristicos pequefios), los estimadores b esta-
ran inflados y careceran individualmente de confiabilidad. De presen-
tarse esta situacion, es preferible suprimir algunas variables.

11. Un ejemplo, tomado también de los datos de Fiji, servira para i-

lustrar este punto. La variable “regresante” y es la paridez (nu-
mero de hijos). Las variables “regresoras’” son la edad de la madre en
afios, x¢; los afios de educacion de la madre, x5; el tamafio deseado de
la familia, x3; y la duracion de la vida marital, x4.

La matriz de la correlacién de las variables “‘regresoras’ es la si-
guiente:

Xl X2 X3 X4

1] 1.000
2 914 1.000

3 .500 .548 1.000
4| -.321 -.430 -.280 1.000
Corr. con y 635 .700 774 -.342

Las variables “regresoras” estdn altamente correlacionadas y un analisis
del componente principal da los siguientes valores caracteristicos:

Valor caracteristico Porcentaje
C ) 1]
omponente (porcentaje del total) acumulativo

1 2.56 (64 o/0) 64.0

2 0.77 (19 o/0) 83.3

3 0.59 (15 o/0) 98.0

4 0.08 ( 20/0) 100.0
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La pequeriez del valor caracteristico mas bajo indica que las cua-
tro variables “‘regresoras” son casi colineales y que los coeficientes de
una regresion de y carecen totalmente de confiabilidad.

En realidad, la regresion de v scbre las cuatro variables (no me-
didas cerca de sus mediasj es:

y = -.006x| - .015x, + 842x3 *+ .130x4 - 1.123

RZ - 077 (15)

La regresion sobre xy, x5y x3es

y = 145x; - .077){2 * 809Xy - 3.606

RZ = 74 (16)

La regresion sobre x5, X3, Xy €8

y = -021xy + 74dx5 + 159xy

R? - .77 (17)

En cuainto ala bondad del ajuste. medido por el cuadrado del coe-
ficiente de correlacion multiple R=, las e~uaciones (15),(16) y (17) son
casi tan buenas unas como otras. Esevidente que no puede atribuirse un
significado preciso a los coeficientes individual=s.

12.  Es importante comprender la fuerza de este argumento. La infe-

rencia cldsica de la ceuacion (13) seria, por ejemplo, que si X~ ..
X3 permanecen fijas, una variacion « en X[, ocasionarra una variacion
af; en Y. Esto esverdad, pero en muchos casos no tiene importancia.
Pucsto que las X estdn intercorrelacionadas. una variacion de X | entra-
flaria en general variaciones con las otras X de modo que de hecho no
permaneceran constanics.

13.  De lo anterior se desprende que a menos que las variables “regre-

soras’’ no estén correiacionadas ¢ lo estén muy débilmente, no
cabe atribuir un significado especial a fos coeficientes individuales en u-
na ecuacion de regresion. ks la ecuacion en su totalidad la que impor-
ta, es decir, la excelencia de! ajuste segin ¢} tamano del coeficiente de
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correlacion multiple R2. También se desprende que en general no po-
demos usar esos coeficientes para medir la contribucion relativa de las
variables “‘regresoras” individuales a Y. La incapacidad para apreciar es-
te punto ha perjudicado muchos de los analisis de regresion publicados.

14. Alguien se preguntara naturalmente si, en caso de existir depen-

dencia entre las variables “regresoras”, es posible establecer su
contribucion relativa a la variable “regresante”. La respuesta general es
negativa, en cuanto se refiere inicamente a la técnica de regresion. Para
avanzar mas hacia una explicacion causal se requiere elaborar un mode-
lo causal para analisis, como el que aparece en el Technical Bulletin nu-
mero 2. 1/.

EFECTOS DE LA AGRUPACION

15. En el trabajo demografico ocurre a menudo que los individuos en

estudio se agrupan en clases de frecuencia. Por ejemplo, en un
grupo de 5 000 mujeres seria una costumbre corriente agruparlas en ca-
tegorias de edad, por ejemplo 15-19, 20-24, 25-29, etc. Surge un pro-
blema cuando las correlaciones o regresiones basadas en tales datos son
marcadamente diferentes de lo que serian si los datos no estuvieran a-
grupados. El tema ha sido extensamente analizado de un modo bastan-
te sofisticado por Haitovsky (1973).

16. Considérese en primer lugar la correlacion entre dos variables x

y X7 que estdn agrupadas respectivamente en intervalos de 4y y
hy. El cilculo de la variancia de los datos agrupados exagera la verdade-
ra (no agrupada) variancia en una cantidad que que da bastante bien re-
presentada por un término correctivo conocido con el nombre de
Sheppard.

var (no agrupadas) = var (agrupadas) - h2/ 12 (18)
En cambio, la covariancia no necesita esta correccion.
Asi, la correlacién estimada para datos no agrupados es:

cov (xq, xp)

1/2
var x| var X, (19)

1/ M.G. Kendall y C.A. O‘Muircheartaigh, Path Analysis and Model
Building.
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donde var x{ y var x se calculan con el material no agrupado.

Si trabajamos con material agrupado sin corregir, el denominador
de la ecuacion (19) sera demasiado amplio y la correlacion seria:

cov (xy, xz)

S
{(var Xy - hy 2/12) (var x5 - hy 2/12)} 1/2 (20)

En la ecuacion (20) var x se refiere a la variancia estimada a base
del material agrupado. Sin embargo, sin correcciones de agrupacion, la
correlacion calculada serd demasiado pequefia, en un grado que depen-
de de la tosquedad del sistema de agrupacion. El efecto de la agrupa-
¢ién no es unifarme, sinc que depende de la distribucion de frecuencia
de las X. Pueden presentarse casos en que la atenuacion debida a la agru-
pacidn se invierte,

17. Por lo tanto, parece mejor trabajar con datos no agrupados,

cuando sea posible. Pueden formularse consideraciones similares
respecto de las regresiones. En general, la agrupacion sacrifica informa-
cién y puede distorsionar las relaciones entre las variables.

18. Otro efecto bastante sutil aparece cuando la agrupacion se lleva a

cabo. En el modelo clasico de la ecuacion (13) se presume que el
residuo aleatorio € es homocedastico, es decir, tiene la misma variancia
cualquiera que sea el valor de Y. Cuando las observaciones de Y sc a-
grupan, esta propiedad tiende a perderse debido a que una serie de Y,
digamos de nimero n, aglomeradas en un punto tnico, tiene una varian-
cia dependiente de n; de este modo, si los nimeros correspondientes a
las frecuencias de clase difieren (como casi siempre ocurrird), el térmi-
no error tiene diferentes variancias en diferentes puntos de la amplitud
de Y. Estaes otra razdn para trabajar con datos no agrupados.

19. En la mencionada monografia, Haitovsky examina dos posibilida-
des: (a) restablecer variancias iguales de datos agrupados median-
te una transformacién lineal, v (b) estimar coeficientes de regresion
cuando solo se dispone de frecuencias marginales; por ejemplo, en el ca-
so de dos variables, cuando no existe una clasificacién completa, pero
si una clasificacién de cada una de ellas. Existen algunos peligros serios
en esta parte del asunto, aunque muy a menudo no existen recursos me-
jores, como ocurre cuando se trabaja con tablas publicadas. En el con-
texto de la Encuesta Mundial de Fecundidad (EMF), pareceria deseabie
trabajar con datos no agrupados, donde se ¢studian medias, variancias,
correlaciones, regresiones ¢ tipos similares de estadisticas.
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VALORES QUE FALTAN

20. En la tabulacion ordinaria, los valores que faltan pueden insertar-

se en columnas encabezadas por las expresiones “no disponibles”,
“no proporcionados” y otras similares. Para procedimientos mas com-
plicados que incluyan el analisis con variables multiples, la falta de da-
tos constituye un engorro y conviene disponer de algin método para
considerarlos. También es éste un asunto que ofrece algunos peligros
serios.

21. Para los efectos de precisar los conceptos, supongase que tene-

mos que proceder a la regresion de Y sobre cuatro variables X a
X4 v que no se dispone de algunas Yy de algunos valores de X, Por su-
puesto, una manera simple de proceder consistir{a en prescindir de to-
dos los registros incompletos. Pero este procedimiento significa sacrifi-
car una buena cantidad de informacion. Otro camino consiste en revi-
sar los registros completos hasta encontrar uno que contenga la infor-
macién que falta en el incompleto, y reemplazar los datos que faltan
con los de aquel: tal esel método denominado “hot-deck”. Otro pro-
cedimiento consiste en reemplazar los datos que faltan por nimeros ele-
gidos al azar dentro del margen permisible de la variable que falta: esel
método denominado “cold-deck”. Ambos son métodos de imputacion,
que pueden ser objetados desde el punto de vista ético o politicoy en
cualquier caso requieren de una cantidad bastante grande de datos com-
pletos para obtener los equivalentes necesarios.

22. Existen métodos mas elaborados que tratan de usar toda la infor-

macién existente, inclusive la contenida en los registros incomple-
tos, estimando los valores que faltan a base de los registros completos.
Por ejemplo, si tenemos cierto nimero de registros completos con los
valores conocidos de X a X4, podemos proceder a la regresion de X4
sobre X| a X3y utilizarla para estimar X4 en los casos en que X4 falta
pero se conocen X| a X3. El tema hasido estudiado por Beale y Little
(1975), quienes, examinando seis enfoques diferentes basaindose en par-
te en la teorfa y en parte en estudios de simulacion, llegan a la conclu-
sion de que el mejor procedimiento es el que ellos llaman verosimilitud
maxima modificada. Efectivamente, esun método de iteracion a la con-
vergencia. Los registros completos se utilizan para estimar las medias y
covariancias de todas las variables.

Este resultado se utiliza para estimar las cantidades que faltan, las
que se sustituyen repitiéndose la estimacion de las medidas y covarian-
cias y asi hasta obtener la convergencia.

23.  Un peligro serio que debe evitarse es el uso en un anélisis simple

de estimaciones de medias y covariancias de muestras de tamafios
diferentes. Por ejemplo, si de 1 000 registros existen 900 casos en que
aparecen X1 y X, esfactible calcularlas mediasy la covariancia de Xy,
X basandose en esos valores.y si existen 950 casos en que aparecen X
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y X3, lo mismo, y as{ sucesivamente. Las covariancias diferentes pue-
den sustituirse entonces en una matriz de covariancia y resolverse las e-
cuaciones de teoria de regresion resultantes. Este procedimiento puede
ser desastroso si los valores que faltan no forman una serie ai azar (co-
mo ocurriria, por ejemplo, silos ingresos altos tendiesen a ser omitidos).
Haitovsky (1968) construyd 100 observaciones de acuerdo con la for-
mula:

Y = 150 + 5.0X1 - 2.0X2 + O.3X3 + 3.0X4 + & (21
donde las X eran variables normales correlacionadas.

Luego eliminé 6 y, 25 x|, 15 x5, cero x3y 10 x4. El procedi-
miento se repitio siete veces. con el mismo nimero de eliminaciones, pe-
ro con distintos miembros eliminados. Las x| se eliminaron en forma
parcialmente sistematica, diez de los valores mas altos y las otras 15 al
azar. Los resultados promedios, basados en la estimacion de las cova-
riancias de diferentes nimeros de la muestra, fueron los siguientes:

Constante Xy X X3 X4
Valores verdaderos 150.0 5.0 -2.0 03 3.0
Minimos cuadrados
ordinarios sobre los
100 valores 156.732 4968 -1.922 0514 2922
Estimados como se
indica 414.443 4.116 -0.660 -6.582 2.699

TABLAS DE CONTINGENCIA DE VARIABLES MULTIPLES

24. En el pasado, el material sobre relaciones se presentaba general-

mente en forma de cuadros de doble entrada, sobre todo tratan-
dose de datos que se clasifican en categorias. A veces se daban cuadros
de tres y hasta de cuatro entradas, especialmente cuando la clasificacion
era sencilla (por ejemplo, una dicotomia segun el sexo). Pero las dificul-
tades de tabulacion, impresion y sobre todo de interpretacion han im-
pedido o al menos limitado las tabulaciones por mas de dos variables a
la vez.
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25. En las dos altimas décadas se aprendié bastante acerca de estos

cuadros de entrada multiple y de los métodos mecdnicos para su
andlisis. Ahora se dispone de varios programas para este efecto. En par-
ticular, Goodman (Chicago), Nelder (Londres) y Brown (Los Angeles),
han disefiado programas especialmente para este objeto. Mayor infor-
macion al respecto puede solicitarse a EMF.

26. Sin embargo, estos programas no pueden aplicarse a ciegas y para

utilizarlos mejor es conveniente conocer algo sus fundamentos
tedricos. Existe al respecto una abundante literatura. Pueden sefialarse
como un buen resumen la monografia de Plackett (1974) sobre Contin-
gencia de viarables multiples (“Multivariate Contingency”) y uno de los
capitulos del libro de Kendall (1975) sobre Andlisis de variables multi-
ples (“Multivariate Analysis™); Bishop ef al (1975) hacen una exposicién
mds amplia. Estos libros son los mas recientes, pero el tema sigue desa-
rrollandose con bastante rapidez. En lo que resta de esta seccion se des-
cribe muy brevemente la clase de problemas que se presentan.

27. Las tablas de contingencia pueden consistir en una categoriza-

cién ordenada, en una categorizacién desordenada o en una com-
binacion de ambas (por ejemplo, clasificacién por clase social, que es
ordenada; educacion, que es ordenada; grupo étnico, desordenada; area
geogrifica, desordenada). El procedimiento que se describe .en las li-
neas que siguen se aplica por igual a ambos tipos.

28. Otra distincién entre los tipos de categorizacion es analoga a la

que se encuentra en la teorra de las variables continuas. Por un
lado pueden elegirse algunas variables para estudiarlas como dependien-
tes de otras (analisis de dependencia); y por otro, el interés puede radi-
car en la relacién de un grupo de variables entre s (andlisis de interde-
pendencia). Ejemplos del primero son la regresiéon y el andlisis de va-
riancia; ejemplos del segundo son el analisis de los componentes, el ana-
lisis factorial y el analisis de conglomerados. Afortunadamente para la
reduccion del nimero de hipotesis que deben considerarse, el primer ca-
so es mds frecuente que el segundo.

29. En el analisis de contingencia miltiple existen dos problemas fun-

damentales. El primero consiste en elaborar una medida de la re-
lasic'm entre dos 0 mas variables. Esto se hace habitualmente usando la
X~ estadistica o alguna funcién de ella. El otro consiste en encontrar
el camino a través de un cimulo de hipotesis posibles de manera siste-
mdtica.

Por ejemplo, en un cuadro de doble entrada es costumbre compa-
rar la frecuencia observada en cada casilla (supongamos F) con la fre-
cuencia que se habria observado si las variables fueran independientes
(supongamos T), la Gltima de las cuales se calcula considerando fijos los
totales marginales de una entrada. Existen entonces dos medidas (que
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son asintOticamente equivalentes) de uso habitual para probar la hipo-
tesis de independencia:

ET) 2
X2 (Pearson) - L_T;w (22)

x? (raz6n de probabilidad) = 2 [ F log —,};— (23)

donde la suma se efectiia en las casillas del cuadro.

Antes de la computadora de bolsillo, el primero era mas facil de
calcular, pero es preferible el segundo.

30. En el caso de un cuadro de triple entrada (supongamos las varia-

bles A, B, (), ya no se trata de probar una sola hipotesis sino 17,
algunas de las cuales son triviales. Puede mostrarse en la siguiente for-
ma:

A A B A48 C AB 4B C AB. C AB, AC  ABC
B AC BC BC A BC, BA
¢ BC CA CA B CB, CA4

Aqui, por ejemplo, 4, B se refiere a una hipoétesis basada enla“fijacion™
de los margenes de una variable de A y B. .ABrepresenta la hipOtesis
de que todo el cuadro de triple entrada esta determinado por la distri-
bucion conjunta de 4 y B. 4B, AC esuna prueba de “fijacion™ de los
margenes de doble entrada de AB y AC. En realidad, la prueba de que
una simple variable 4 “explica” todo el cuadro es trivial: ella prueba
simplemente si las frecuencias en la misma categoria de 4 son todas i-
guales dentro de los limites del muestreo. Lo mismo ocurre con By
con C. Asimismo, el modelo ABC (que se da para tener el cuadro
completo) tampoco necesita ser probado por que fija todas las casillas
del cuadro; es el modelo “‘saturado”. Las otras 13 en cambio pueden
ser interesantes. Una prueba basada en AB, C, por ejemplo, es semejan-
te a la prueba de una correlacion parcial - ;son A y B dependientes
cuando se abstrae el efecto de C? .

31. El nimero de posibilidades por examinar aumenta en forma alar-

mante con el nimero de dimensiones. Para los cuadros de cua-
druple entrada existen 167 y para los de quintuple entrada hay miles.
Dentro de los limites de esta nota es imposible realizar un analisis siste-
matico detallado. A veces,la especificacion previa de fas hipdtesis en es-
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tudio reducird el nimero de posibilidades que se van a examinar. Cuan-
do esto no se hace, parece mejor comenzar por los modelos mas simples
para luego irse remontando hacia los modelos mas complejos y detener
el analisis cuando se ha alcanzado un modelo sintético (es decir, que tie-
ne el menor numero de parametros).

Se espera preparar un boletin técnico en que se trate este tema
en forma mas detallada.

TRANSFORMACIONES DE VARIABLES

32. Puesto que, ain en la era del computador, las matematicas linea-

les son relativamente simples, se ha observado de parte de los esta-
disticos la tendencia a dedicar casi toda su atencion a modelos expresa-
dos en forma lineal. (La ecuacion de regresion (13) es un ejemplo ilus-
trativo). Tales modelos imponen una fuerte limitacion en los datos y es
muy conveniente considerar al principio si la linealidad es realista y si
no, qué puede hacerse para mejorar el modelo.

33. Existen dos procedimientos tradicionales:

(i)  Si se ha concebido un modelo multiplicativo y no aditivo
como en el tipo de funcion de la demanda en economia, de
Cobb-Douglas), puede llegarse a la linealidad trabajando
con los logaritmos de los datos en lugar de los datos origina-
les.

(ii)  Aun si las relaciones no son lineales, el margen de interés
puede ser lo bastante estrecho como para que una relacion
curvilinea pueda ser adecuadamente representada por una
linea recta.

34. Aparte de esto, hay muchas circunstancias en que es conveniente

introducir modificaciones en las variables antes de someterlas al
andlisis matematico. Por ejemplo, en el plano de la fecundidad, consi-
dérese:

(i)  El impacto marginal de las variables de base.

En ciertos contextos, como la relacién entre el estimulo y
la respuesta en psicofisica (Ley de Weber-Fechner) o la rela-
cion entre el ingreso y su utilidad en economia, el efecto de
un cambio en la primera variable sobre la segi'nda depende
del nivel y de la cantidad del cambio ocurrido en la primera
variable. Puede que existan razones para esperar relaciones
similares entre las variables de las EMF. Por ejemplo, un a-
fio méis de educacion o una unidad mas de ingreso puede
muy bien tener un efecto reducido sobre la fecundidad o las
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mtenciones de fecundidad si el nivel de educacidon o de in-
greso es ya alto.

(i) Elimpacto marginal de las variable: intermedias

En el estudio del efecto de algunas variables sobre otras, es
dificil especificar las relaciones matematicas entre las varia-
bles intermedias (por ejemplo, la costumbre de una lactan-
cia prolongada y la duracion de Ia amenorrea post-partum)
y surelacion con la fertilidad o la fecundidad. Sin embargo,
el modelo lineal habitual es claramente inapropiado para la
mayoria de las relaciones y su adopcion indiscriminada pro-
ducirfa a lo sumo una primera aproximacién. De modo simi-
lar, es posible, por ejemplo, que la probabilidad de que un:
mujer conciba en un mes sea una funcion lineal de la tre-
cuencia de las relaciones sexuales, porque la probabilida:
estd limitada por cero y la unidad.

En algunos casos, el efecto del cambio de una variable sobre
la esperanza condicional de otra variable puede suponerse
mediante una investigacion relacionada anterior. En algu-
nos casos se ha incluido una relacidn on la definicion de las
variables. Por ejemplo, una tasa general de fecundidad es el
producto de una tasa de fecundidad marital y la proporcion
de casados, y una relacion similar aparece en los indices de
fecundidad marital de Coale. A veces se emplea un proce-
dimiento gradual y sistemadtico, ya aludidn, incluyendo pro-
gresivamente interacciones de mayor orden y polinomios
hasta lograr el “ajuste” mejor. En oiros casos se puede dis-
poner de ios puntos de los datos obtenidos mediante el
computador y, mediante examen, identificar una pauta de
las esperanzas condicionales.

35. Existe otro tipo de iranstorinaciones cuva tuncién consiste en al:
canzar la homocedasticidad del términc “errcr”. fistas son distin-

tas de las transformaciones que produce la linealidad de las esperanzas

condicionales. Los dos tipos pueden usarse conjuntamente.

Si las variables pueden ser transformadas para lograr su linealidad
y homocedasticidad, se pueden emplear entonces los procedimientos de
estimacion de los minimos cuadrados usuales. Sin embargo, ya no exis-
te una limitacion para esta clase de forma final. Neldery Wedderburm
han descrito un método para estimar parame tros cuando las observacio-
nes se distribuyen de acuerdo con una familia exponencial. Existen asi-
mismo poderosos programas iterativos de computador que permiten esti-
mar los parimetros practicamente en cualquier forma de ¢cuacion.

125



REFERENCIAS

EM.L. Beale and R.J.A. Little, Missing Values in Multivariate Analysis.
(J. Roy. Statist. Soc. B, 37, 129, 1975).

Y .M.M. Bishop, S.E. Fienberg and P.W. Holland, Discrete Multivariate
Analysis. (M.L.T. Press, 1975).

Y. Haitovsky, Missing Data in Regression Analysis.  (J. Roy. Statist.
Soc. B, 30, 67, 1968).

Haitovsky, Y. Regression Estimation from Grouped Observations.
(Charles Griffin & Co., 1973).

M.G. Kendall, Multivariate Analysis. (London: Charles Griffin & Co.,
1975).

R.L. Plackett, The Analysis of Categorical Data. (London: Charles
Griffin & Co., 1974).

J.A. Nelder and HW.M. Wedderburn, Generalised Linear Models. (J.
Roy. Statist. Soc. A, 135, 370, 1971).

126



