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Prologo

El presente texto estd dirigido a aquellos alumnos de pregrado, que ya han
tenido un curso formal de estadistica y de inferencia estadistica y que tengan las
ganas de incursionar en las aplicaciones de dichas disciplinas. La motivacién de este
trabajo nace de la experiencia en la ensefianza y ser profesor guia de la asignatura
Investigacion en Administracidon y entregar nuevas herramientas a la carrera de
Ingenieria Comercial de la Universidad de Concepcion. Los contenidos cubren
aproximadamente un semestre, teniendo en cuenta que cada capitulo, considera
la aplicaciéon de un trabajo préactico por parte del alumno. No se requieren de
herramientas matematicas de gran complejidad para abordar los temas de este texto.
Sin embargo, es vital el manejo computacional de algunos software.

Desde la aparicion de computadores, capaces de almacenar y procesar una gran
cantidad de datos, los modelos multivariantes han sido un insumo imprescindible
para la investigacién en ciencias sociales, medicina, sicologia, administraciéon
e ingenieria, entre otras materias. El objetivo de este texto es presentar en forma
resumida y practica las herramientas necesarias que debe tener cualquier profesional
que se quiera desempenar bien en un &area de trabajo que se requiera procesar
y analizar grandes volimenes de datos para verificar ciertas hipétesis, propias de
cualquier investigacion de las areas disciplinarias ya nombradas.

Es sabido que existen distintos textos que abarcan el material que se expone en
este trabajo, algunos con un nivel muy béasico y otros con un nivel muy complejo
en la parte estadistica matematica. También hay muchos de ellos que muestran
el desarrollo y los pasos de cada caso que se investiga, pero no son generosos en
la entrega de una base de datos, para que el investigador practique con ella. La
necesidad de un texto de este tipo surge del convencimiento que falta un material
académico simplificado que muestre detalladamente los pasos que debe realizar un
estudiante de pre y post grado para realizar una investigacién aplicada. La idea
fundamental es que el estudiante, con base en los ejemplos que se desprenden en
cada capitulo, logre extrapolar el caso seleccionado para aplicarlo en el contexto que
él esta investigando.

Los ejemplos y aplicaciones, han sido seleccionados del texto Malhotra, algunos
de ellos no estan resueltos en dicho texto, mientras que otros si lo estan. Sin embargo,



a este dltimo grupo se le ha agregado un componente explicativo mas detallado, para
hacerlo més comprensible y amistoso al estudiante. Asi también, en cada uno de los
ejemplos que se trabajan como investigacion, se provee de la base de datos y los
pasos que se deben efectuar para el procesamiento y anélisis de éstos. De esta
menera, se espera que el manejo computacional no sea una piedra de tope para el
estudiante.

Al trabajar con ejemplos précticos, creo que incentivo al lector a pensar en casos
similares que lo podrian llevar a desarrollar un trabajo investigativo del area que
maés le guste y le acomode.
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CAPITULO 1: INTRODUCCION

CAPITULO I

INTRODUCCION AL ANALISIS MULTIVARIANTE

Es usual que en las aulas universitarias los procesos de analisis estadistico parten
con la recolecciéon de datos, hacer un anélisis estadistico basado en estadistica
descriptiva, y un clasico modelo de regresion lineal multiple.

El profesional o investigador construye tablas de frecuencia y graficas, obtiene
medidas de tendencia central y dispersion. Si el objetivo es validar algunas
caracteristicas o medidas de una cierta poblacién, la inferencia estadistica es la
herramienta que da solucién a esta propuesta; sin embargo, la estadistica como
herramienta tiene un amplio espectro de alternativas para tratar y analizar datos
que van mas alla de los instrumentos que se han senalado hasta aqui.

Algunos ejemplos tipicos que demandan una bateria de instrumentos estadisticos
maés avanzados son: un analisis del mercado donde se exploran segmentos o niveles de
satisfaccion de clientes, un estudio sociol6gico de una comunidad en donde existen
deficiencias en la calidad de vida de sus habitantes, un censo rural que considera
un sin nimero de variables. Estos y otros ejemplos implican una gran cantidad de
variables que requieren métodos estadisticos avanzados para lograr resultados mas
contundentes y fundamentados.

Se pueden dar un sin nimero de interrogantes que cotidianamente la sociedad
enfrenta, como por ejemplo: jcuéles son las variables que determinan el rendimiento
académico de wuna poblacién acotada de estudiantes? ;quiénes son aquellos
consumidores que adquieren departamentos y qué usos pretenden darles? ;por qué
difiere cuantiosamente la esperanza de vida de los habitantes de un pais? ;Qué
caracteristicas poseen aquellos alumnos que con problemas de salud mental en una
comunidad universitaria? En fin, son multiples los problemas y las preguntas de
investigacion que pueden ser abordadas con técnicas estadisticas méas avanzadas.

El propésito de este texto es para ser utilizado como una guia de trabajos de
investigaciéon para alumnos de pregrado de la carrera de Ingenieria Comercial. Pero
como el desarrollo de las materias que se incluyen cubren un espectro un poco més
amplio, es que también puede ser utilizado en otras carreras relacionadas con las
ciencias sociales.

El texto consta de siete capitulos, dentro de los cuales el 1 corresponde a la
introduccién y los siguientes a cada técnica multivariante. El capitulo 2 est4 referido
al andlisis factorial, y lo dejo como punto de partida con la finalidad de motivar al
estudiante, pues es un técnica que permite el descubrimiento de variables latentes;
aquellas que no son posibles de detectar con la simple observaciéon o encuesta. El



CAPITULO 1: INTRODUCCION

capitulo 3 corresponde al andlisis de conglomerados, que puede entenderse como
la técnica que debe hacerse previamente al andlisis discriminante (capitulo 4). En
el capitulo 5 se encuentra el analisis de varianza; técnica funcional que se emplea
basicamente en la experimentacion. Los capitulos 6 y 7 se refieren a dos técnicas
estadisticas complementarias: escalamiento multidimensional 'y andlisis conjunto,
respectivamente. La primera trata de encontrar la estructura de un conjunto de
medidas de distancia entre objetos o casos, en tanto que el anélisis conjunto descubre
cuéles son aquellas caracteristicas o atributos de aquellos objetos o casos que se
agrupan y difieren entre otro grupo o conjunto de objetos o casos.



CAPITULO 2: ANALISIS FACTORIAL

CAPITULO 11

ANALISIS FACTORIAL

2.1. Objetivo

Explicar en qué consiste la técnica de anélisis factorial, sus variadas aplicaciones
en la solucién a problemas de la administracién y ciencias sociales en general.

2.2. Antecedentes

El analisis factorial es una técnica estructural o de interdependencia (todas las
variables independientes) que tiene como principal propésito resumir la informacion,
para describirla méas facilmente; proceso que lleva a la reducciéon de variables o
dimensiones. Esta técnica, junto con exigir un cierto grado de independencia en la
mayoria de las variables, requiere también que tales variables sean métricas o medidas
en escala de intervalo o razoén.

En el analisis factorial las variables observables y medibles se expresan como
combinacion lineal de un conjunto reducido de factores comunes (Guisande, 2011),
por ejemplo, las diferentes manifestaciones como habilidad numérica, capacidad
verbal, memoria, habilidad geométrica, capacidad de asociacién, etc., se deben a
un unico factor: inteligencia.

El anélisis de factores surge de una necesidad en psicologia y matematicas. Fue
el psicologo Charles Spearman quién aplicoé inicialmente el analisis de factores al
intentar resolver el dilema acerca de si la inteligencia respondia a un solo factor
general o estaba conformada por un conjunto de habilidades especificas (De la
Garza,2013). Sin embargo, a inicios de 1960, se crearon grandes equipos de
computacion, capaces de procesar una gran cantidad de datos. Esto permitié que el
analisis factorial pudiese ser aplicado a otras areas como la investigaciéon de mercados.

2.3. Areas de aplicaciéon

Esta técnica se puede aplicar a una diversidad de areas. Por ejemplo en medicina
para agrupar variables que puedan diferenciar sintomas o tratamientos (De la
Garza,2013); en economia para agrupar variables y diferenciarlas en la aplicacion
de una politica publica o bien analizar los factores subyacentes que determinan la
evolucién econdémica de algunos paises; en educacion superior para agrupar variables
que indiquen las competencias que los alumnos requieren para lograr un desempeiio
eficiente en las empresas; en marketing para analizar la importancia que los



CAPITULO 2: ANALISIS FACTORIAL

consumidores dan a una cantidad de variables que consideran relevantes para la
compra de un inmueble, o bien para identificar un conjunto de variables asociadas
a determinados estilos de vida. Como se podra deducir, son muchas y variadas las
aplicaciones que se le pueden dar al anélisis factorial.

2.4. Objetivos especificos del analisis factorial

El analisis factorial tiene por objetivos especificos los siguientes (De la Garsa,
2013):

1. Identificar un conjunto de dimensiones o caracteristicas que se encuentran
latentes (es decir, que no se detectan facilmente) dentro de un conjunto de
variables.

2. Encontrar caracteristicas que describan a ntcleos poblacionales (personas u
objetos)

3. Identificar nuevas variables, las cuales podran utilizarse en analisis posteriores,
como el de regresion, el discriminante, etc.

4. Crear datos para las nuevas variables encontradas, a partir de la informaciéon
original.

5. Obtener los mapas de posicionamiento seméantico.

Antes de pasar a otro punto, es importante definir qué significa factor. Desde el
punto de vista matemético, es una combinacién lineal de las variables originales de
la investigacion, representado por la siguiente ecuacion (De la Garsa, 2013):

F,=A1 X1+ A X+ ...+ AL X},

donde:

F = es el factor o componente 7 de la observacion k.

A = representa la importancia o peso que cada variable tiene con respecto al factor
encontrado, dicha importancia es relativa, es decir, es la importancia ponderada que
tiene cada variable original con respecto a la caracteristica obtenida, pero se debe
recordar que las variables originales fueron estandarizadas.

X = es la variable original j - ésima.

1 = es el numero del factor.

k = es el namero de la variable.

Los supuestos que el analisis de factores requiere son (De la Garsa, 2013):

10



2.5. EL MODELO FACTORIAL

1. Las variables involucradas en el anédlisis deben provenir de poblaciones con
distribuciones normales.

2. Las variables deben tener varianzas constantes (homocedasticidad).
3. Las variables incluidas en el anélisis deben ser lineales.

4. Las variables, a pesar de ser independientes, deben presentar cierta relacion
entre ellas para que el analisis factorial se pueda llevar a cabo y tenga sentido
realizarlo.

2.5. El modelo factorial

Considérense las  variables observables X, X»,...,X,, como variables
estandarizadas (con media 0 y varianza 1). Se define el modelo factorial de la siguiente

forma:
Xi=lhi i+l Fs+...+ L F, + e
Xo=log F1 +1log Fs+ ...+ o Fj, + e
Xp:lp1F1+lp2F2+...+lkak+€p
En que Fi, Fy,..., Fy son los factores comunes; eq,eo,..., e, son los factores

tnicos o factores especificos y [, es el peso del factor h en la variables X,
denominado también carga factorial o saturacion de la variable X; en el factor h.
Segin la formulaciéon del modelo, cada una de las p variables observables es una
combinacion lineal de k factores comunes a todas las variables (k < p) y de un
factor tinico para cada variable. Tanto los factores comunes como los especificos son
variables no observables. En forma matricial el modelo se presenta como sigue:

X1 il -+ g Fy el
X9 lor lag -+ gy Fy €2
= +
Xp lpl lpg ce lpk Fk €L

o lo que es lo mismo: X=LF-+e

11



CAPITULO 2: ANALISIS FACTORIAL

2.6. Estadisticas asociadas con el analisis factorial

Las principales estadisticas asociadas con el anélisis factorial son las siguientes
(Malhotra, 2004):

Cargas de los factores. Correlaciones simples entre las variables y los factores.
Grafica de acumulacion. Grafica de valores propios y el ntumero de factores en
orden de extraccion.

Grafica de las cargas de los factores. Grafica de las variables originales en la
que las coordenadas son las cargas de los factores.

Matriz de correlacién. Matriz del triangulo inferior en el que se muestran las
correlaciones, r, entre todos los pares posibles incluidos en el anélisis. Por lo general
se omiten los elementos de la diagonal, que son todos igual a 1.

Matriz factorial. Matriz que contiene las cargas de los factores de todas las variables
de todos los factores extraidos.

Medida de la adecuacion de la muestra de Kaiser - Meyer - Olkin (KMO).
Indice con el que se examina si el anélisis factorial es el apropiado. Valores elevados
(entre 0.5 y 1.0) indican que el analisis factorial es apropiado. Los valores inferiores
a 0.5 implican que el anélisis factorial no es apropiado.

Porcentaje de varianza. Porcentaje de la varianza total atribuida a cada factor.
Prueba de esfericidad de Bartlett. Esta es una prueba estadistica para examinar
la hipétesis de que las variables no se correlacionan en la poblacién. En otras palabras,
la matriz de correlacion de la poblacion es una matriz de identidad. Si r = 1 cada
variable se correlaciona perfectamente con ella misma, pero no se correlaciona con
las otras (r = 0 ).

Puntuaciones de los factores. Puntuaciones compuestas que se estiman con los
factores derivados de cada encuestado.

Residuos. Diferencias entre las correlaciones observadas, como estan introducidas
en la matriz de correlacion, y las correlaciones reproducidas, segiin se calcula en la
matriz factorial.

Valor propio. Varianza total explicada por cada factor.

Variacién comun. Monto de la varianza que una variable comparte con las demas
variables consideradas. También es la proporciéon de la varianza explicada por los
factores comunes.

2.7. Pasos para llevar a cabo el analisis factorial

Los pasos del analisis de factores seréan descritos con el siguiente ejemplo:

Se estudio la relacion entre el comportamiento hogarefio y el comportamiento
de compras, se obtuvieron datos sobre los siguientes enunciados de estilo de vida,

en una escala de siete puntos (1 = desacuerdo, 7 = de acuerdo). Los resultados del
cuestionario se escribieron en la siguiente tabla (base de datos).

12



2.7. PASOS PARA LLEVAR A CABO EL ANALISIS FACTORIAL

Tabla 2.1: Base de datos del estilo de vida (Malhotra, 2004).
N° [ CASA | PRECIO | REVISTA [ ANUNCIO | HOGAR | AHORRO [ PUBLICIDAD |

1 6 2 7 6 5 3 5
2 5 7 5 6 6 6 4
3 5 3 4 5 6 6 7
4 13 2 2 5 1 3 2
5 4 2 3 2 2 1 3
6 2 6 2 4 3 7 5
7 1 3 3 6 2 5 7
8 3 5 1 4 2 5 6
9 7 3 6 3 5 2 4
10 | 6 3 3 4 4 6 5
11 | 6 6 2 6 4 4 7
12 | 3 2 2 7 6 1 6
13 |5 7 6 2 2 6 1
14 | 6 3 5 5 7 2 1
15 | 3 2 4 3 2 6 5
16 | 2 7 5 1 4 5 2
17 | 3 2 2 7 2 4 6
18 | 6 4 5 4 7 3 3
19 | 7 2 6 2 5 2 1
20 | 5 6 6 3 4 5 3
21 | 2 3 3 2 1 2 6
22 |3 4 2 1 4 3 6
23 |2 6 3 2 1 5 3
24 | 6 5 7 4 5 7 2
25 | 7 6 5 4 6 5 3

Fuente: Malhotra, 2004

CASA: Prefiero pasar una tarde tranquila en casa que ir a una fiesta.
PRECIO: Siempre verifico los precios, incluso de articulos menores.
REVISTAS: Las revistas son més interesantes que las peliculas.

ANUNCIOS: No compraria productos anunciados en carteleras espectaculares.
HOGARENO: Soy del tipo hogarefio.

AHORRO: Ahorro y uso cupones.

PUBLICIDAD: Las companias gastan mucho dinero en publicidad.

2.7.1. Planteamiento del problema.

En primer lugar, se deben identificar los objetivos del anélisis factorial, es decir,
si realmente el andlisis factorial da respuesta al objetivo de la investigacién. En
segundo lugar, se deben especificar las variables a incluir en el analisis, sobre la base
de investigaciones pasadas, una teoria y el propio juicio del investigador (Malhotra,
2004). Es importante que las variables se midan en una escala de intervalo o razon.
Por ultimo, considerar una muestra de tamano adecuada de variables. Como regla, se
sigiere un tamano de muestra superior a cinco veces mas observaciones que variables
(Malhotra, 2004).

13



CAPITULO 2: ANALISIS FACTORIAL

Asumiendo que el analisis factorial da respuesta a la técnica estadistica adecuada
para resolver el problema planteado, de debe tomar la decisién del tipo de analisis
factorial que se debe aplicar, lo cual se resuelve con la siguiente pregunta:

., Qué se desea agrupar?. La respuesta a esta interrogante se da con la siguiente
tabla:

Tabla 2.2: Tipo de anélisis factorial

. Si en la base de datos se tiene en las... Usar analisis
Si se desea f ial
columnas. .. filas... actoria
variables personas R
Variables
variables periodos o lugares P
variables personas Q
Personas
personas periodos o lugares 5
. variables petiodos o lngares O
Periodos o lugares
personas petiodos o lugares T

Fuente: Elaboracion propia

De acuerdo con el ejemplo, lo que se quiere es reducir es el nimero de variables
(pues hay siete), lo que se debe hacer es un analisis factorial tipo R.

2.7.2. Estandarizacion o tipificaciéon de las variables.

Una vez almacenada la informacién es recomendable estandarizar las variables
(pero no es necesario, porque se puede trabajar con la matriz de varianzas
y covarianzas); si se desea estandarizar el SPSS lo puede realizar. Méas adelante y en
este capitulo, se explicara la utilidad que tienen las variables al estar estandarizadas.
2.7.3. Generacion de la matriz de correlacion.

En el analisis de factores debe existir cierto grado de relacién entre los grupos de

variables (el valor - p da a conocer cuéles correlaciones son significativas), de no ser
asi no es necesario usar analisis factorial.

14



2.7. PASOS PARA LLEVAR A CABO EL ANALISIS FACTORIAL

Tabla 2.3: Matriz de correlaciéon del ejemplo comportamiento de compra y hogareno.

CASA | PRECID | REVISTA | ANUNCIO | HOGAR | AHORRO | PUBLICIDAD

Correlacian CASA 1,000 -,004 628 082 675 -100 -338
PRECIO -004 1,000 151 -,248 048 582 -251
REVISTA 628 151 1,000 -182 480 090 -588
ANUNGIO 082 -248 -182 1,000 272 017 469
HOGAR 675 048 480 272 1,000 - 110 -,082
AHORRO -100 582 080 017 -110 1,000 014
PUBLICIDAD -338 - 251 - 588 4689 -082 014 1,000

Sig. (unilateral)  CASA 493 000 348 000 316 049
PREGIO 493 236 116 409 001 113
REVISTA 000 236 182 008 334 001
ANUNCIO 348 116 182 094 468 009
HOGAR 000 400 008 004 301 348
AHORRO 316 001 334 4689 301 473
PUBLICIDAD 048 113 001 008 348 473

Determinante — 0.062

La tabla 2.3 muestra la correlacién que arroja SPSS del ejemplo, relaciéon entre
el comportamiento hogareno y el comportamiento de compra. Las correlaciones
significativas (sean directas o inversas) se muestran en la parte inferior de esta tabla
y se identifican por un valor - p inferior o igual a 0,05.

La matriz de correlaciéon es un primer anélisis que indica cuales variables
posiblemente quedaran agrupadas en el mismo factor y cuéles posiblemente no lo
hagan. De esta manera se observa que existe una aceptable correlacién entre las
variables REVISTA, CASA y HOGAR, por lo que posiblemente las tres variables
queden juntas en algin factor. Sinn embargo, se ve también que hay una correlacién
bastante baja entre HOGAR y PRECIO, por lo que probablemente no queden en el
mismo factor; en pocas palabras, estas inspecciones pueden dar cuenta de la posible
solucion.

2.7.4. Determinante de una matriz de correlacion.

El determinante de la matriz de correlacion oscila entre 0 y 1 (0 < |R| < 1);
en donde R es la matriz de correlacion y |R| es el determinante de la matriz de
correlacion. Si el valor del determinante es cercano a cero indica la conveniencia de
realizar analisis factorial para analizar el problema y si es cercano a 1, entonces el
analisis factorial no es el adecuado. En este caso se obtuvo un determinante igual a
0,062, lo que se considera cercano a cero.
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2.7.5. Prueba de contraste de esfericidad de Bartlett.

La prueba de contraste de esfericidad de Bartlett es una alternativa més precisa
para discriminar sobre el uso o no aplicacién del anélisis factorial para un determinado
problema. Como ya se menciond, es necesario que exista un grado de multicolinealidad
entre algunas variables ya que la técnica de analisis de factores identifica las variables
que estan interrelacionadas, en caso contrario la matriz de correlacién seria una
matriz identidad y no tendria sentido llevar a cabo el analisis factorial (De la Garza,
2013). Esto se verifica por medio de la prueba de contraste de esfericidad de Bartlett;
sus hipotesis serian:

Hy : |R| = I; no se debe utilizar la técnica de analisis factorial para resumir la
informacion de la base de datos; versus la hipotesis alternativa H, : |R| # I; no se
debe utilizar la técnica de anélisis factorial para resumir la informacion de la base
de datos.

Donde:
R : es la matriz de correlacion.

IR|: es el determinante de la matriz de correlacion.
I : es la matriz identidad.

Volviendo al ejemplo de la relacion entre comportamiento hogareno y el
comportamiento de compra, SPSS muestra el siguiente resultado:

Tabla 2.4: Prueba KMO y de Bartlett

Medida Kaiser-Meyer-0lkin de adecuacion de

muestreo 350

Frueba de esfericidad de  Aprox. Chi-cuadrado 57,894

Bartlett al 2
Sig. oo

Entonces se realiza la prueba de hipotesis de esfericidad de Bartlett, bajo las
hipétesis ya indicadas.
La formula para el calculo de la x? es la siguiente:
2 1
X =- n—1—6(2m+5) In|R|

Con los grados de libertad = 0,5(m? — m).
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Donde:

m: es el nimero de variables.
n: es el nimero de observaciones.
|R|: es el determinante de la matriz de correlacion.

De acuerdo con el ejemplo, m=7, n=25 y |R|=0,062, se calcula un x? = 57, 93;
mientras que por otro lado, con un error tipo I a = 0,05y con 21 grados de libertad,
se obtiene de tabla X%,os,zl = 11,5913. Como en este caso x2 > x2,;4, €ntonces se
rechaza la hipotesis nula Hy : |R| = I. Por lo tanto, llevar a cabo el analisis factorial
si tiene sentido.

2.7.6. Analisis de suficiencia general o Kaiser - Meyeer - Olkin.

La medida de suficiencia o adecuacion del muestreo general (MASg, por sus siglas
en inglés) o KMO (Kaiser - Meyeer - Olkin) es una medida global que indica si se
llevara a cabo el analisis de factores, qué tan fuerte y adecuada seria la posible
solucion a encontrar (De la Garsa, 2013). Como referencia se puede considerar lo
siguiente:

Tabla 2.5: Evaluaciéon para la medida de adecuacion.

‘ MASg ‘ Evaluacion
Menor a 0,5 Inaceptable
[0,5 a 0,6] Bajo
[0,6 a 0,7] Regular
[0,7 a 0,8] Aceptable
[0,8 a 0,9] Bueno
De 0,9 en adelante Excelente

Fuente: Andlisis Estadistico Multivariante (De la Garsa, 2004).

Volviendo al ejemplo de la conducta hogarefia y comportamiento en el consumo;
en la tabla 2.4 se muestra un MASg igual a 0,55, lo que es considerado bajo. Este
es un indicativo de que una variable no debiera estar en el analisis jcual?; se tratara
en el siguiente punto.

2.7.7. Analisis de adecuacion individual.
Después del analisis global se tiene que analizar cada variable y esto se lleva a
cabo en la matriz antiimagen de la matriz de correlacion. Aqui se obtiene la MASi

(por sus siglas en inglés y es la medida de adecuacion muestral individual de cada
variable), el resto son las correlaciones parciales (De la Garsa, 2003).
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Las correlaciones parciales con valores muy grandes indican que los datos de
la variable no son adecuados y que ésta no debiera estar en el analisis, es decir,
fuera de la diagonal de la matriz antiimagen no deberan colocarse valores grandes
(valores absolutos), pero los valores del MASi, los de la diagonal principal, deberan
ser valores grandes. Si MASg > 0,5 se ve la matriz antiimagen, pero sin olvidar que
si el MASi de las variables es menor a 0,5 la variable debera ser eliminada del estudio.

En la tabla 2.6 se observa que las variables precio y ahorro tienen una medida

de adecuacién menor a 0,5. Sin embargo, el procedimiento sugiere que se debe dejar
fuera la variable que muestra una menor MASi y volver a realizar el anélisis factorial.

Tabla 2.6: Matriz antiimagen del ejemplo comportamiento de compra y hogarenio

CASA PRECIO | REVISTA | ANUNCIO | HOGAR | AHORRO | FUBLICIDAD

Covarianza anti-imagen  CASA 404 044 -124 -037 -202 014 071
FRECIO 044 S14 078 185 -139 -,340 126

REVISTA -124 078 378 77 - 126 -135 204

AMUMNCIO -,037 55 077 618 - 156 -137 -154

HOGAR -,202 - 139 -126 - 156 412 136 109

AHORRO 014 -,340 -135 =137 136 536 =114

PUBLICIDAD 071 26 204 -154 - 109 - 114 463

Correlacidn anti-imagen  CASA T16* 097 -318 - 075 -, 4495 028 165
PRECIO 097 4147 ATE 274 -,301 - 648 259

REVISTA - 318 A76 63g® 154 -319 -,299 489

AMUNCIO -,075 274 158 53r7e -,308 -,238 -,288

HOGAR -, 495 -,301 -,318 -,308 5357 280 -,248

AHORRO 029 -G48 -,299 -,238 ,280 3459 -,229

PUBLICIDAD 165 259 488 -, 288 -,249 -,229 5867

a:Medidas de adecuacion de muestreo

Al dejar fuera la variable ahorro (tiene un MASi = 0,345), se vuelve a realizar
nuevamente un MASi, obteniendo lo siguiente:

Tabla 2.7: Prueba KMO y de Bartlett

Medida Kaiser-Meyer-Olkin de adecuacian de

muestreo 664

Prueba de esfericidad de Aprox. Chi-cuadrado 45712

Bartlett gl 15
Sig. ooa

Como se puede apreciar el MASg aumentd de 0,55 a 0,664 con alto nivel de
significancia(0,000), por lo que llevar a cabo la técnica factorial tiene sentido. A
continuacioén, se presenta nuevamente la matriz antiimagen para revisar los valores

del MASi (tabla 2.8).
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Tabla 2.8: Matriz antiimagen del ejemplo comportamiento de compra y hogarefio

CASA PRECIO | REVISTA | ANUNCIO | HOGAR | PUBLICIDAD

Covarianza anti-imagen CASA 404 091 -133 - 038 -224 078
PRECIO 081 888 015 123 -,098 098

REVISTA -133 - 015 415 049 - 110 204

ANUNCIO -,036 123 049 655 - 140 -,205

HOGAR -224 -,098 =110 -140 A50 -,092

PUBLICIDAD 078 098 204 -,205 -092 489

Correlacidn anti-imagen  CASA Gag? 152 -324 -,070 -526 76
PRECIO 152 6097 -025 162 -185 148

REVISTA -,324 -025 7287 095 -254 452

ANUNCIO -070 162 0485 (6253 - 287 -,363

HOGAR - 526 - 155 -,254 - 257 6212 - 196

PUBLICIDAD AT7E 148 452 -,363 - 196 gar®

a:Medidas de adecuaciéon de muestreo

En esta matriz antiimagen (tabla 2.8), ninguna variable presenta un MASi inferior
a 0,5; en consecuencia para seguir con el anélisis factorial, se ha de considerar todas
las variables originales a excepciéon de la variable ahorro.

2.8. Determinacion del método de analisis factorial

Una vez que se ha determinado que el analisis factorial es una técnica apropiada
para analizar los datos, debe elegirse el método apropiado. Los métodos de analisis
factorial se distinguen por la manera de derivar los pesos o los coeficientes de
las puntuaciones de los factores. Los dos métodos béasicos son el anélisis de los
componentes principales (ACP) y el modelo de factor comtn. El ACP es ttil si
el objetivo es confirmar una teoria o hipdtesis previamente establecida, lo que se
llamara confirmatorio. El modelo de factor comiin se enfoca en un anélisis de tipo
exploratorio, pues se desea estudiar dentro de un conjunto de datos esa estructura
latente que hace que las variables muestren interrelacion (De la Garsa, 2013).

Para explicar estos modelos se debe recordar que, al estandarizar las variables, la
varianza de cada una de ellas es 1. Como ya se menciond, el analisis factorial busca
aspectos comunes entre las variables para agruparlas y la dispersion o variacion de los
datos indica posibles similitudes entre las variables; el anéalisis factorial conceptualiza
la variacion de cada variable como se indica a continuacion:

Var Total = Var Comin + Var Especifica + Var Aleatoria
Donde:
Var Total : variacion o  dispersion de la  variable. Cuando las variables estan

estandarizadas, el valor de esta variacion es 1.
Var Coman : variacidon que hace parecidas a las variables y es lo que las une.
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Var Especifica : es la que hace diferentes y tinicas a las variables, por lo que dicha
variacion separa a las variables.

Var Aleatoria : representa el error o el azar; se asume su presencia, pero en virtud
de que no se puede cuantificar o calcular se le considera como minimo su efecto.

2.8.1. Componentes pricipales.

Este modelo asume que la variacion especifica es tan pequena que la considera
como cero y desprecia la variaciéon aleatoria. Por lo tanto, la variaciéon total se
considera igual a la variacién comun.

Var Total = Var Comaun

Esto significa que el maximo valor que puede tomar la variacién comun es 1.
En un analisis de tipo confirmatorio se supone que el factor estd formado de una
combinacion lineal de las variables originales.

Fij = U1 Xy + UsXoj + UsXsj + - + Ap Xy

Donde:

Fy; = es el factor 1 de la observacion j

U = representa la importancia o peso relativo que cada variable estandarizada tiene
con respecto al factor encontrado.

X = es la variable.

j = es el namero de la observacion.

k = es el niimero de la variable.

Asi toda la informacién contenida en las variables que se analizan, nada es
especifico, todo es variacién comin.
2.8.2. Factor comin.

En este modelo se asume que la variacidon especifica es importante y que por lo
tanto se deberé calcular y eliminar del modelo de variacién para que con el resto se

intente agrupar a las variables.

Var Total - Var Especifica = Var Comin + Var Especifica - Var Especifica +
Var Aleatoria
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Var Total - Var Especifica = Var Comain , Var Aleatoria = 0

Esto significa que el méaximo valor que puede tomar la variacién comin es menor
que 1, pero si la variacion especifica es cero, entonces puede llegar a valer 1.

En un analisis de tipo exploratorio se supone que las variables comparten algo que
es comun del grupo y una parte de ellas es especifico o propio, esta tltima se elimina
y solo se trabaja con la parte comun. Asi se tiene la siguiente ecuacién conceptual
en la que se asume que estan formados los datos de cualquiera de las variables.

X5 = Uy + UnjFo + Usijbs + - - + Ui j B + €1
Xoj = UrgjF1 + UsgjFo + UsgjF3 + -+ - + Unzj b + €2

Xij = Uh'jFl + UQijFQ + Uging +--+ Umiij + €5

Xpj = Utpj 1 + Uzpj By + Uspj B3 + -+ - + Unpj Fim + €y

Donde:

F = son los factores comunes.

U = representa la importancia o peso relativo que cada variable estandarizada tiene
con respecto al factor encontrado.

X = es la variable i de la observacion j.

1 = es el namero de la variable.

j = es el namero de la observacion.

m = es el nimero méaximo de factores.

p = es el nimero méximo de variables.

e = son los factores tnicos o especificos.

2.9. Descomposicion espectral, singular o tinica
Una vez que se ha escogido, el modelo, a la matriz de correlacién que es la entrada

de esta técnica, se le aplica el procedimiento matematico llamado descomposicion
espectral o singular.
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Definicion:

Sea A una matriz cuadrada, entonces la expresion:

A— NI
Donde:

A = es la matriz caracteristica.
A = son los valores propios (eigenvalues) de la matriz A.
I = es la matriz identidad.

Los pasos para la descomposiciéon espectral son los siguientes:

1) Se calculan los valores propios para cualquier matriz cuadrada A, ésta tendra
un valor de \ que satisface la siguiente expresion:

|A— M| =0,

es decir el determinante de la matriz caracteristica de A es igual a cero, y existira
més de un vector propio (eigenvector) dependiendo del rango de la matriz A. Si se
hace A = R, donde R es la matriz de correlacion:

IR— M| =0,

entonces a la matriz de correlaciéon se le extraeran los eigenvalores y el ntimero de
éstos depende de las dimensiones de la matriz y de cuantas variables se tienen en el
analisis.

2) Se calcula para cada valor propio su vector propio. Si v representa los vectores
propios de A y ademés satisfacen la siguiente ecuaciéon matricial:

(A= X)r=0

Para el caso A = R, entonces los eigenvectores a extraer seran los que satisfacen
la ecuacién siguiente:

(R—M)v=0

Volviendo al ejemplo, en el analisis se tenian siete variables, pero una fue eliminada
por el criterio de la M AS;, por lo que la matriz de correlaciéon seria de 6x6, asi se
extraerian 6 valores propios, los cuales se presentan en la siguiente tabla:
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Tabla 2.9: Variaciéon total explicada que muestra los valores propios

Componente | Autovalores iniciales Suma de extraccidn de cargas suma de rotacidn de cargas
al cuadrado al cuadrado
Total % % Total % % Total % %
Varianza | Acumulado Varianza | Acumulado Varianza | Acumulado
1 2,484 41,402 41,402 | 2,484 41,402 41,402 2,318 38,641 38,641
2 1,677 27,947 69,349 | 1,677 27,947 69,349 1,842 30,708 69,349
3 ,862 14,372 83,721
4 428 7,128 90,849
5 291 4,847 95,696
& 258 4,304 1,000
Método de extraccion: Anéalisis de componentes principales

La tabla 2.9 muestra las 6 componentes o factores (el maximo de componentes
siempre serd igual al ntimero de variables, lo cual no tiene sentido) donde cada
una tiene asociado un valor propio, dicho niimero indica la cantidad de varianza
(informacion) explicada. Por ejemplo, a la componente nimero dos, le corresponde
el valor propio Ay = 1,677 y éste concentra un 27,9% de la informacion. En la
cuarta columna de la tabla se ve el porcentaje de informaciéon acumulada por los
factores. Asi se tiene que, en conjunto los factores 1 y 2 acumulan un 69,349 % de
la informacion (se pierde solo un 30,651 % de ella).

En este ejemplo, se han dejado solamente dos factores (componentes 1 y 2) para
explicar solo dos estilos de vida, dado el conjunto de variables seleccionadas para el
analisis. El criterio que se utilizé para dejar solo dos factores corresponde al criterio
de la raiz latente, cuyo método se explicarda mas adelante.

Para un tnico valor propio hay asociado un tinico vector propio y cada vector
propio se compone de cargas del factor, las que representan el grado de relacién que
existe entre ellas y el factor (componente).

Como se han dejado dos componentes, la tabla 2.10 muestra solo los vectores
propios de los factores 1 y 2. En la columna de la primera componente se ven
buenas correlaciones con las variables casa, revista, hogar y publicidad. Por ejemplo,
la variable revista muestra una correlaciéon positiva de 0,886 con la componente 1,
pero una muy baja correlacion con la segunda componente (—0,043). Para calcular
el valor propio de cada factor, cada carga en la matriz no rotada (tabla 2.10) se eleva
al cuadrado y se suma para cada factor. Los valores propios de cada factor aparecen
en la tabla 2.9.
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Tabla 2.10: Matriz de componentes

Componente

1 2
CASA 823 371
PRECIO 268 -474
REWVISTA BaA -,043
ANUMCIO -14949 B33
HOGAR BT ATE
FPLBLICIDAD - Ba2 Jh36

Dos componentes extraidos

Como ya se mencioné, la tabla 2.10 es una matriz de componentes o factores
no rotados. Dicha matriz permite dar una primera aproximaciéon para interpretar
el grado de correlacion entre cada variable y su respectivo factor. Sin embrago no
permite una interpretaciéon plena del grado de correlacién entre los elementos ya
senalados. Por tal razon, se hace uso preferente de la matriz de factores rotados (tabla
2.11). Obsérvese como las variables hogar y publicidad en la matriz de componentes
(tabla 2.10) tienen valores absolutos superiores a 0,5 para las componentes 1 y 2
(0,671 con —0,682 en la primera componente y 0,575 con 0,536 en la segunda
componente, respectivamente). Al efectuar la rotacion, se obtienen las correlaciones
més precisas de cada variable con cada factor. Ahora las correlaciones de las variables
hogar v publicidad quedan claramente determinadas. Por ejemplo, la variable hogar
esta fuertemente correlacionada con la primera componente (0,859) y la variable
publicidad esta también fuertemente correlacionada con la componente 2.

Tabla 2.11: Componentes rotados

Componente

1 2
CASA a0z -,042
FRECIO 015 -540
REVISTA 7 -, 438
ARUINCIO 200 B33
HOGAR 858 208
FUBLICIDAD - 365 7a7

Dos componentes extraidos
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2.9.1. Comunalidad.

La comunalidad expresa la proporcién de varianza de una variable explicada
por el conjunto de factores seleccionados (Pedret, 2000). Indirectamente, explica el
porcentaje  de informacién que se estd perdiendo al trabajar con un espacio
determinado. Una comunalidad elevada (cercana a 1) implicard una correlacion
elevada con al menos uno de los factores seleccionados, en cambio una comunalidad
baja implicard una correlacion baja con todos los factores seleccionados, es decir,
estas variables estaran correlacionadas con otros factores.

Tabla 2.12: Comunalidades

Inicial Extraccion
CASA 1,000 815
FRECIO 1,000 292
REVISTA 1,000 787
AMUNCIO 1,000 734
HOGAR 1,000 781
FUBLICIDAD 1,000 752

Método de extracciéon: ACP

En el ejemplo del capitulo, la tabla 2.12 de la salida de SPSS muestra dos
columnas. En la columna extracciéon se ve que todas las variables estédn bien
representadas, algunas mas que otras, con excepcion de la variable precio.

Como ya se ha senialado, la variacion de cada variable estandarizada es de 1, por
lo tanto el valor maximo de informacién que se puede manejar con cada variable, o
sea el valor maximo posible de la comunalidad, es de 1. Mientras més se aproxime al
valor de la comunalidad a 1, més informacién se tiene en los factores de la variable.

2.9.2. Criterios para la determinacién del nimero de factores a ser
extraidos como solucién inicial.

Los criterios para determinar el niimero de factores como posible solucién inicial
son los siguientes:

1. Crierio a priori. Se utiliza en aquellos casos donde el investigador desea probar
alguna teorfa o hipodtesis y de antemano conoce cuantos factores se deben
tener en la solucidn; el investigador decide el nimero de factores a pedir con
base en su hipoétesis. Se recomienda si se usa la técnica de analisis factorial
confirmatorio (De la Garsa, 2013). En el ejemplo del capitulo no se establecio
un hipotesis sobre el nimero de factores.
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2. Criterio de la raiz latente. En éste se pueden tomar en cuenta las consideraciones
siguientes: en caso de que los datos no estén estandarizados, la idea es retener a
los factores cuya raiz caracteristica exceda la medida de las raices caracteristicas.
La raiz caracteristica es la variacion explicada por cada factor. Cuando los
datos estan estandarizados se considera que un factor debe ser retenido en su
solucién si su raiz caracteristica es mayor a 1. Debido a que los valores propios
o raices caracteristicas representan las varianzas y las varianzas de las variables
estandarizadas son igual a 1, un factor con un valor propio menos a 1 no es
importante y se considera que no tiene la cantidad de informacioén significativa
captada; lo logico es mantener a los factores que tengan mayor informacion
(varianza) que cualquiera de las originales (ver tabla 2.9). Se recomienda este
criterio si el objetivo del analisis de factores es para un analisis exploratorio.
Este criterio es usado por la mayoria de los paquetes computacionales cuando
no se les especifica un cierto nimero de factores en la solucion (De la Garsa,
2013).

3. Criterio del porcentaje de variacion explicada acumulada. Mediante este criterio
se considera que "n" factores deben manejarse como solucién inicial, si el
porcentaje de variaciéon explicada acumulada se encuentra en un rango de entre
60 y 95 %. Es decir, a través de este criterio se esta dispuesto a perder cuando
mucho 40 % y cuando menos 5% de informacion (De la Garsa, 2013). En la
tabla 2.9, se puede deducir que se esta perdiendo un 30,651 % de informacion,
al considerar solo los dos primeros factores.

4. Clriterio scree test o grdfica de sedimentacion. Fue desarrollado por el psicélogo
britanico Raymond Bernard Cattell; scree es un término usado en geologia, es
el escombro al final de un precipicio. La idea en el scree test es que si los
factores son importantes tendran una varianza grande. Al extraer los factores,
el primero contabiliza la mayor variacion, el segundo que se extrae tiene menor
variacién que el primero y asi sucesivamente. En virtud de esta manera natural
en que se extraen, para la aplicacion de este criterio se realiza una grafica en la
que se ubica el numero del factor en el eje de las z y los valores de las varianzas
o los valores propios en el eje de las y. Al unir estos puntos se obtiene una figura
que es similar al perfil de una montana con una pendiente fuerte hasta llegar
a la base, formada por una meseta con una ligera inclinaciéon. En esta meseta
es en donde se acumula el escombro tirado desde la cumbre, es decir, donde se
sedimenta. La idea es quedarse con los factores previos a la sedimentacion (De
la Garsa, 2013).
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Figura 2.1: Scree plot o grafica de sedimentaciéon del ejemplo.

Grafica de sedimentacion
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A diferencia del criterio de la raiz latente en el que se pedia que la variacién
explicada fuera mayor a 1 (valor propio mayor a 1) para aceptar a un nuevo
factor en la solucidn; este criterio podria dar como resultado soluciones con 1
6 2 factores mas que la raiz latente.

En la figura 2.1 si se sigue con el criterio antes explicado en este ejemplo
quedarian 3 factores, pues ese es el punto en donde las variaciones (valores
propios) se empiezan a sedimentar; es a partir del factor 3, en este caso, en
donde la pendiente comienza a ser menos pronunciada.

Estos son los cuatro criterios que ayudan a determinar el nimero de factores a
manejar en una solucion inicial del analisis factorial (De la Garsa, 2013).

2.9.3. Obtencién de la matriz de factores rotada.

La matriz de factores rotada, al igual que la no rotada, se genera por computadora
y contiene informacién referente al grado de explicaciéon de las variables por los
factores, es decir, las cargas de factores, pero ahora serédn las definitivas las que
permitiran determinar la agrupaciéon de las variables en dichos factores, se busca
obtener asi una solucion final l6gica (De la Garsa, 2013).

Mediante este proceso se ajustan los ejes coordenados o ejes factores con el fin
de obtener una solucién maés sencilla y con mayor significado tedrico; esto es, hacer
que una de las cargas de la variable sea lo mas alta posible para que se identifique
con un solo factor, mientras que sus demés cargas sean bajas, de manera que pierda
su relacion con otros factores (ver tablas 2.10 y 2.11).
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Al rotar los factores las cargas cambian en virtud de una nueva posicién de los
ejes, es decir, cambia el valor de los valores propios para cada factor, pero la variacién
total explicada y las comunalidades no cambian, a menos que se eliminen o agreguen
factores. Entonces, al rotar, no se explica mayor o menor informacion; la variacién
total se mantiene, asi como las comunalidades.

Graficamente, lo que se trata de hacer al rotar los factores es que los ejes se
acerquen a las variables y queden lo méas cerca posible a éstos y que las variables se

agrupen bajo una solucién caracteristica, lo cual seria la mejor solucion.

A continuacién, la figura 2.2 muestra la posicion que tiene cada variable en
sistema de coordenadas factoriales.

Figura 2.2: Grafico de componente en espacio rotado.

1,071
PUBLICIDAD AEI)UNC\O
o
0,54
P HOGAR
g [}
&
@
g CASA
g o
E
o
(&)
REVISTA
RECIO [5)
0,5
I o
1,0
T T : I

A0 05 0,0 05 10
Componente 1

Se puede observar como las variables anuncio, publicidad y precio se adhieren a
la componente 1 y las variables hogar, casa y revista tienden a agruparse en torno
a la componente 2.

2.9.4. Criterio para la rotacién de factores.

Entre los métodos de rotacion ortogonal estén los siguientes (De la Garsa, 2013):

1. Varimaz. El término varimax proviene de que la varianza se maximiza.
Mediante este criterio se trata de identificar a un grupo de variables con solo
un factor, es decir, simplifica por componente o columna; busca la méaxima
simplificacién al generar tantos unos y ceros como le sea posible en la matriz.
Este método de rotaciéon es el més utilizado.
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2. Quartimaz. La rotacion de factores tendra por objetivo identificar a cada
variable con al menos uno de los factores, esto es, simplifica por variable o
renglén, tratando de que las cargas de la mayoria de los factores sean tan
bajas como se pueda y al menos una lo suficientemente alta para considerarse
como significativa.

3. Equamaz. Es una soluciéon intermedia entre las anteriores; la simplificacion se
hace en forma alternativa, esto es, se simplifica por renglén o por columna
indiscriminadamente en la matriz de factores.

Los métodos de rotacién oblicua son los siguientes: Oblimin directo, Promax y
Quartimin. No se detallaré en que consiste cada uno debido a que presentan algunos
problemas en su aplicacion (Consultar De la Garsa, 2013, p.362).

2.9.5. Criterio para identificar cargas significativas.

Lo significativo que puede ser una carga factorial, dependerd del tamafio de
la muestra y del nivel de significancia manejado en la investigacion. Se requiere
conocer el tamano de la muestra, ya que conforme va aumentando se tiene una
mayor credibilidad o confianza en la informacién y por tanto se puede manejar un
limite cada vez menor en la carga del factor, para considerarla significativa. Por
el contrario, al manejar un nivel de significancia menor se es mas estricto con la
confiabilidad del factor, y por lo tanto, se manejara un limite cada vez mayor en la
carga del factor para considerarla significativa (Consultar De la Garsa, 2013, p.363).

2.9.6. Interpretacion de los factores.

La interpretaciéon se facilita si se identifican las variables que tienen cargas
grandes en el mismo factor. Asi, este factor puede interpretarse en términos de tales
variables que tienen mayor carga en ¢l (Malhotra, 2004).

En la matriz factorial rotada (tabla 2.11), el factor 1 tiene coeficientes elevados
para las variables casa (preferiria pasar una tarde tranquila en casa (...)), hogar
(soy del tipo hogareno) y revista (las revistas son mas interesantes (...)). Por tanto
el factor 1 puede interpretarse como un estilo de vida hogarenio. El factor 2 esta
muy relacionado con las variables anuncio (no compraria productos anunciados
en carteleras espectaculares), publicidad (las companias gastan mucho dinero en
publicidad) y precio (siempre verifico los precios (...)). Asi el factor 2 podria
interpretarse como un estilo de vida asociado a un comprador racional.
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2.10. Calculo de la puntuacién de los factores

Después de la interpretacion se calcula la puntuacion de los factores, si es necesario.
El analisis factorial tiene un valor en si mismo; ahora bien, si su finalidad es reducir
las variables originales a un conjunto menor de variables compuestas (factores) para
el siguiente analisis multivariado, es util calcular puntuaciones de los factores de cada
encuestado. Un factor no es mas que una combinacion lineal de las variables originales
(Malhotra, 2004). Las puntuaciones de los factores para el factor i-ésimo se
estiman como sigue:

Fij =U1Xyj + U Xoj + Us X35 + -+ + ApX;

Donde:

Fy; = es el factor 1 de la observacion j

U = representa la importancia o peso relativo que cada variable estandarizada tiene
con respecto al factor encontrado.

X = es la variable estandarizada.

j = es el namero de la observacion.

k = es el niimero de la variable.

Los pesos, o coeficientes de las puntuaciones de los factores, con los que se
combinan las variables estandarizadas se obtienen de la matriz de los coeficientes de
esas puntuaciones. La mayoria de los programas de computo aceptan solicitudes de
puntuaciones de factores. Solo en el caso del analisis de los componentes principales
es posible calcular puntuaciones exactas. Ademés, en este analisis las puntuaciones
no se correlacionan. En un anélisis de factores comunes se obtienen estimaciones de
estas puntuaciones y no hay seguridad de que los factores no se correlacionen unos
con otros. Las puntuaciones de los factores pueden usarse en vez de las variables
originales en el analisis multiviariado siguiente.
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CAPITULO III

ANALISIS DE CONGLOMERADOS

3.1. Objetivo

Entender y aplicar los conceptos de anélisis de conglomerados en situaciones del
area administrativa.

3.2. Antecedentes

El anélsis de conglomerados es una técnica del grupo estructural (también
llamadas independientes), el cual tiene por objeto resumir informacion; en este
analisis todas las variables son consideradas independientes, trabaja con variables
medidas en escala de intervalo, de razén y nominales convertidas a dummy; para
realizar este analisis las variables deberan ser todas en escala de intervalo y de razén
o todas dummy, esto es, no se pueden manejar en un mismo analisis diferentes tipos
de escalas (De la Garsa, 2013).

El anélisis de conglomerados tiene como propoésito formar grupos de objetos
o individuos lo més homogéneos entre si; es decir, al comparar los elementos que
conforma un grupo, éstos deberdn ser tan parecidos como sea posible, y lo més
heterogéneos al compararse un grupo con otro.

El analisis de conglomerados (cluster analysis) tiene su inicio en la biologia al
clasificar diferentes especies en grupos homogéneos.

3.3. Areas de aplicacion

El anélisis de conglomerados se puede utilizar en muchas areas, por ejemplo, en la
medicina se pueden agrupar padecimientos o sintomas y encontrar un remedio para
un grupo de pacientes. En psiquiatria el diagnodstico correcto para enfermedades
mentales como paranoia esquizofrenia. Esto es esencial para definir la terapia a
aplicar (De la Garsa, 2013).

El analisis de conglomerados también es ampliamente utilizado en marketing
para encontrar segmentos de mercado cuando estos no estan claros y dirigir la
estrategia comercial acertada o para encontrar segmentos de consumidores para un
nuevo producto. En economfia se podria utilizar para agrupar paises dependiendo de
sus recursos econémicos o naturales, etc.
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En recursos humanos, el analisis de conglomerados se podria utilizar para entender
las diferentes motivaciones laborales que tienen los empleados de una empresa, entre
otras aplicaciones.

3.4. Estadisticas del analisis por conglomerados

La mayoria de los métodos por conglomerados son heuristicos, basados en
algoritmos. Asi, el analisis por conglomerados contrasta notablemente con el analisis
de varianza, regresion, discriminante y factorial, que se basan en conjuntos extensos
de razonamientos estadisticos. Las siguientes son las estadisticas fundamentales que
se relacionan con el anélisis por conglomerados (Malhotra, 2004).

Centroide del conglomerado. El centroide del conglomerado lo componen los
valores de las medias de las variables en todos los casos u objetos de ese conglomerado.
Gentros del conglomerado. Son los puntos iniciales de un conglomerado no
jerarquico. Los conglomerados se forman alrededor de estos centros o semillas.
Dendograma. Un dendograma o grdfica de drbol, es un medio gréaficos para desplegar
los resultados de un conglomerado. Las lineas verticales representan conglomerados
conjuntados. La posicion de la linea en la escala indica las distancias a las que fueron
unidos los conglomerados. El dendograma se lee de izquierda a derecha.

Distancia entre los centros de los conglomerados. Esta distancia indica qué
tan separados estan los pares individuales de los conglomerados. Los conglomerados
que estan ampliamente separados son distintos y, por tanto, deseables.

Diagrama de carambanos. Es una representacion gréfica de los resultados de un
agrupamiento. Se llama asi porque parece una fila de cardmbanos que cuelgan de las
salientes de una casa. Las columnas corresponden a los objetos agrupados y las filas
al namero de conglomerados. Los diagramas de cardmbanos se leen de abajo hacia
arriba.

Esquema de aglomeracion. Ofrece informacién sobre los objetos o casos que se
combinan en cada etapa del proceso de agrupamiento jerarquico.

Matriz de coeficientes de semejanza y distancia. Es una matriz de un tridngulo
inferior que contiene las distancias en pares entre objetos o casos.

Pertenencia a un conglomerado. Indica el conglomerado al que pertenece cada
objeto o caso.

3.5. Pasos para realizar el analisis de conglomerados

Los pasos para realizar el analisis de conglomerados, se desarrollaran en paralelo
con un ejemplo consistente en la actitud que tiene el consumidor frente a la compra.
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3.5.1. Planteamiento del problema.

Lo mas importante es elegir acuciosamente las variables en las que se basara
el conglomerado. La inclusiéon de apenas una o dos variables irrelevantes puede
distorsionar una solucién de agrupamiento que de otra manera seria ttil. Basicamente
las variables a seleccionar deben describir la semejanza entre objetos, en términos
de que sean pertinentes para la investigacion (Malhotra, 2004). Se sugiere que las
variables sean elegidas de acuerdo a investigaciones pasadas, o realizando una
investigacion exploratoria de la mano con el buen juicio e intuicién del investigador.

El siguiente ejemplo consiste en identificar grupos de consumidores que tienen
diferente actitud respecto a la compra. Se pidié a los consumidores que expresaran
su grado de acuerdo con los siguientes enunciados en una escala de siete puntos (1=
en desacuerdo, 7= de acuerdo).

DIVERTIDO: Ir de compras es divertido.

MALQO: Ir de compras es malo para el presupuesto.

COMPRO: Cuando voy de compras como fuera.

OFERTAS: Trato de obtener las mejores ofertas cuando compro.
NMINTERESA: No me interesa ir de compras.

PRECIOS: Se ahorra mucho dinero cuando se comparan precios.

Los datos obtenidos en una prueba previa de 20 encuestados se resumen en la
base de datos (tabla 3.1)

Tabla 3.1: Actitudes hacia las compras (Malhotra, 2004 )
DIVERTIDO | MALO | COMPRO | OFERTAS | NMINTERESA | PRECIOS
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3.5.2. Selecciéon de una medida de distancia o semejanza.

Como el objetivo del conglomerado es reunir objetos semejantes, se necesita
alguna medida para evaluar que tan similares o diferentes son (Malhotra, 2004).

La proximidad expresa el grado de similitud o diferencia que existe entre
parejas de individuos, objetos y variables. Las proximidades son de dos tipos: (a)
disimilaridad o desemejanza, cuando las proximidades se interpretan en términos de
los diferente y (b) similaridad o semejanza, cuando las proximidades se interpretan
por lo parecido (De la Garsa, 2013). El método més comin consiste en medir la
semejanza en términos de la distancia entre pares de objetos. Los objetos con menores
distancias son méas parecidos que los que tienen mayores distancias. Hay varias formas
de calcular las distancias entre objetos.

La medida més frecuente de semejanza es la distancia euclidiana o su cuadrado.
La distancia euclidiana es la raiz cuadrada de la suma de las diferencias cuadradas
de los valores de cada variable.

Si las variables se miden en unidades muy diferentes, tendrdn un efecto en la
solucion de conglomerado. En un estudio de las compras en un supermercado, quiza
las variables de actitudes se midan en una escala de Likert de nueve puntos; la
clientela, en términos de la frecuencia de visitas por mes y la cantidad gastada, y
la lealtad a la marca, en términos del porcentaje de gasto en abarrotes destinado
al supermercado preferido. En estos casos, antes de conglomerar a los encuestados,
debemos uniformar los datos, lo que se hace cambiando las escalas de las variables
para que tengan media de cero y desviacién estdndar de uno. Aunque la
homogeneizacion suprime la influencia de la unidad de medida, también reduce
las diferencias entre grupos en las variables que mejor distinguirian grupos o
conglomerados. También es deseable eliminar valores extremos atipicos (Malhotra,
2004).

El uso de diferentes medidas de distancia puede llevar a resultados de
conglomerados distintos. Por tanto, es aconsejable tomar diversas medidas y comparar
los resultados. Luego de elegir una medida de distancia o semejanza se procede a
escoger un procedimiento de conglomerado.

En la tabla 3.2, se presentan siete ecuaciones que corresponden a medidas de
disimilaridad.
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Tabla 3.2: Medida de disimilaridades méas comunes

‘ Nombre ‘ Medida de similaridad o métrica

Ecuaciéon 2-1 Distancia euclidiana

r

12
dij = {Z(Xi - X; )2}

k=1
£
Ecuacion 2-2 Distancia euclidiana al d?j = Z(Xl - X;1)?
cuadrado k=1
Ecuacion 2-3 Distancia de Chebychev Cij = Max| X, — Xl
, /2
Ecuacién 2-4 Distancia de Mahalanobis | d;; = {(XZ- - X"y X —Xj)Q}
(solo matricialmente) k=1

y cuando se compara con el centroide serfa
-

>

1/2
X Xk)Q}
=1

dij = {(Xi - X))

Ecuacién 2-5 Distancia de Manhattan o
city block métrica

) =
dij = Z | Xk — Xk
=1

. /X
Ecuaciéon 2-6 Distancia de Minkowski | dj; = {Z | Xk — Xjk’\] SA>1
meétrica k=1

r 1/r
Ecuaciéon 2-7 Distancia en un poder | d;; = {Z | Xk — Xjkp}
métrico absoluto k=1

Fuente: De la Garsa, 2013

La d;; es la distancia que se encuentra entre el objeto 7 y el objeto j, cuando
dicha distancia es cero, quiere decir que no hay diferencia entre esos objetos; una
distancia muy pequena significa que los objetos o las personas que se comparan son
parecidas y una distancia grande significa que son muy diferentes. El X, es el valor
que tiene el objeto ¢ en la variable k y el X} es el valor que toma el objeto j en la
variable k. Por ejemplo, X438 — X355 es la evaluacion que posee en la variable 8 los
objetos o personas 4 y 5, mientras que r, que se utiliza en la formula de la distancia
euclidiana, representa el nimero de variables. Al usar estas medidas, se obtendran
las distancias o disimilaridades.

Las medidas de similaridad métricas se dejarédn para que el propio estudiante las
consulte, como asi también las medidas de similitud o semejanza que estéan diseniadas
para el caso de variables binarias (De la Garsa, pp 403 - 407, 2013). Por lo demés,
el ejemplo de la actitud hacia la compra, que se trabaja en este capitulo considera
el uso de la distancia euclidiana al cuadrado, cuya féormula fue dada en la tabla 3.2
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3.5.3. Seleccion de un procedimiento de conglomerado.

La clasificacion del procedimiento de conglomerado parte con los conglomerados
jerarquicos y los no jerarquicos. Los conglomerados jerarquicos se clasifican por
aglomeracioén y por divisiéon. El conglomerado por aglomeracién comienza con
cada objeto en un grupo separado. Los conglomerados se forman reuniendo objetos
en grupos cada vez mayores. El proceso contintia hasta que todos los objetos son
miembros de un tnico conglomerado. El conglomerado por divisién comienza
con todos los objetos reunidos en un solo conglomerado, que se divide hasta que
cada objeto esta en un grupo separado (Malhotra, 2004).

Los métodos por aglomeraciéon son los que méas se usan en la investigacion
de mercados. Comprenden los métodos de enlace, métodos de sumas de errores
cuadrados o varianza y métodos de centroides. L.os métodos de enlace abarcan los de
enlace tnico, enlace completo y enlace promedio. El método de enlace tinico se basa
en la regla de la minima distancia o del vecino mas cercano. Los primeros dos objetos
agrupados son los que tienen la menor distancia entre ellos. Se identifica la siguiente
distancia menor y o bien se conglomera un tercer objeto con los primeros dos o se
forma un nuevo conglomerado de dos objetos (Malhotra, 2004). El método de enlace
simple no funciona bien si los conglomerados estdn mal definidos. El método del
enlace completo es semejante al de enlace tinico, salvo que se basa en la regla de la
distancia méxima o el vecino més alejado. En el enlace completo, la distancia entre
dos conglomerados se calcula como la distancia entre sus dos puntos mas lejanos. El
método del enlace promedio opera de la misma manera, pero la distancia entre
dos conglomerados se define como el promedio de la distancia entre todos los pares
de objetos, tomando cada elemento de los pares de un conglomerado.

El método de Ward, también llamado método de la varianza minima, busca
a los dos grupos o conglomerados cuya unién conlleve al menor incremento de la
varianza. Esto significa que en cada paso se debe probar con todas las combinaciones
posibles de dos grupos, calcular el valor del indice de la suma de cuadrados y
seleccionar aquel con el menor valor. La desventaja es que tiende a formar grupos
compactos y del mismo tamano, utiliza més informacién sobre el contenido de los
grupos que otros métodos, pero es el que ha demostrado mayor eficacia en estudios
de simulacioén.

Por dltimo, dentro de los métodos jerarquicos y especificamente de aglomeracion,
se tiene el método del centroide el cual considera que, al unirse dos elementos
y formar un grupo, las caracteristicas que prevaleceran con respecto a un tercer
elemento estaran dadas por el promedio de las que originalmente poseian.

Para  comprender en mayor profundidad cada uno de los métodos de

conglomerados jerarquicos ya definidos, se recomienda revisar texto de Andlisis
Estadistico Multivariante (De la Garsa, 2013).
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Aunque el método de agrupaciéon no jerarquica es bastante razonable, tiene tres
desventajas importantes.

La primera es que el procedimiento exige que, en principio, se infiera el nimero
de agrupamientos que van a existir. En segundo lugar es que la eleccién arbitraria de
las simientes (puntos semilla o que se seleccionan inicialmente para el agrupamiento)
influye mucho sobre el procedimiento. Por tltimo, con mucha frecuencia, el
procedimiento mno es factible desde el punto de vista del calculo, porque hay
precisamente  demasiadas elecciones posibles, no solo para el ntmero de
agrupamientos, sino también para las ubicaciones de las simientes.

3.5.4. Un ejemplo de aplicacion.

Para ilustrar el conglomerado jerarquico, se tomara el procedimiento de Ward
(varianza minima). En las tablas 3.3 y 3.4 se dan resultados de conglomerar los datos
de la tabla 3.1. En el esquema de aglomeracion (tabla 3.3) hay informacion util que
muestra el nimero de casos o conglomerados que se combinan en cada etapa. La
primera linea representa la etapa 1, con 19 conglomerados. Aqui se combinan los
entrevistados 14 y 16, como se observa en la columna titulada “ Claster combinado
”. La distancia euclidiana cuadrada entre estos dos encuestados se da en la columna

" se indica

“ Coeficientes ”. En la columna “ Primera aparicion del clister de etapa’
la etapa en que se forma un conglomerado. Para ilustrarlo, una entrada de 1 en la
etapa 6 indica que el encuestado 14 se agrup6 por primera vez en la etapa 1. La
dltima columna, Etapa “ siguiente ”, senala la etapa en que se combina con éste otro
caso (encuestado) o conglomerado. Como la cifra de la primera linea de la tltima
columna es 6, vemos que en la etapa 6 el encuestado 10 se combina con 14 y 16
para formar un conglomerado tnico. Del mismo modo, la segunda linea representa

la etapa 2 con 18 conglomerados. En la etapa 2 se agrupan los encuestados 6 y 7.
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Tabla 3.3: Esquema de conglomeracion.

Primera aparicidn del clister
Clister combinado de etapa Etapa

Etapa Clister1 | Clister2 | Coeficientes Clister 1 Clister 2 siguiente

1 14 16 1,000 0 0 G
2 G T 2000 i i 7
3 2 13 3500 0 0 15
4 ] ia! 5000 0 0 11
5 3 8 6,500 0 0 16
G 10 14 8167 0 1 ]
7 i 12 10,500 2 0 10
B g 20 13,000 0 0 11
] 4 10 15583 0 G 12
10 1 i} 18,6800 i 7 13
11 5 9 23,000 4 g 15
12 4 149 27,750 ] 0 17
13 1 17 33100 10 0 14
14 1 15 41,333 13 0 16
15 2 5 51,833 3 11 18
16 1 3 64,500 14 5 149
17 4 18 T9 667 12 0 18
18 2 4 172 667 14 17 14
14 1 2 328,600 16 18 0

Otro medio grafico 1util para desplegar informaciéon del conglomerado es el
dendograma (figura 3.1). El dendograma se lee de izquierda a derecha. El eje horizontal
del dendograma corresponde a las distancias en la que se agrupa una determinada
cantidad de claster. El eje vertical sefiala el numero del caso (entrevistado o unidad
observable). Las lineas verticales segmentadas representan conglomerados reunidos.
La posiciéon de una linea en la escala indica las distancias a las que se unieron los
conglomerados; por ejemplo, el niimero 20 ubicado en la horizontal superior significa
que la unién de los dos conglomerados con mayor cantidad de entrevistados se logré
a una distancia promedio de 20 unidades. Al trazar una vertical imaginaria, ésta va
a cortar una cantidad de rectas horizontales que dependera donde se trace. A modo
de ejemplo, si esta vertical se dibuja en el punto medio de los valores 10 y 15 de la
escala, se vera que corta a tres lineas horizontales, es decir, a una distancia promedio
de 12,5 unidades se obtienen 3 conglomerados. Esta informacioén es 1til para decidir
sobre el numero de conglomerados.

Analizar el arbol de clasificaciéon o dendograma para determinar el niimero de
grupos es un proceso subjetivo. En general, se comienza por buscar “huecos” entre
uniones a lo largo del eje horizontal. De derecha a izquierda hay un hueco entre
20 y 25, que divide a los individuos en dos grupos: Un grupo esta formado por los
individuos (14), (16), (10), (4), (19), (18), (2), (13), (5), (11), (9) v (20), y el otro
grupo esta formado por los individuos (3), (8), (6), (7), (12), (1), (17) y (15)

38



3.5. PASOS PARA REALIZAR EL ANALISIS DE CONGLOMERADOS

Hay otro hueco entre 5 y 10 que sugiere tres clusteres: (14, 16, 10, 4, 19); (2, 13,
5,11,9,20) vy (3, 8,6, 7,12, 1, 17, 15).

Figura 3.1: Dendograma que utiliza una vinculacién de Ward.

5 10 15 20 25
1 1 1 | L

(=]

T 0 A G R A R A

También es posible obtener informacién sobre el conglomerado al que pertenecen
los casos si se especifica el nimero de conglomerados. En la tabla 3.4 se detallan a qué
conglometrados pertenecen los casos, dependiendo de que la solucion final contenga,
dos, tres o cuatro conglomerados. Esta informacioén puede obtenerse para cualquier
nimero de conglomerados y es 1util para elegir el niimero de conglomerados. En el
caso estudiado, se consider6 un rango de soluciones entre dos y cuatro conglomerados.
Supongase que el analista tiene la sospecha de que existen tres grupos con caracteristicas
diferentes (entre grupos), pero similares al interior de cada grupo; entonces casos 1,
3,6, 7,12, 15y 17 forman el claster 1; los casos 2, 5, 9, 11, 13 y 20 forman el clister
2 y el resto de los casos forman el clister 3.

39



CAPITULO 3: ANALISIS DE CONGLOMERADOS

Tabla 3.4: Cluster de pertenencia.
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3.5.5. Interpretaciéon y descripciéon de los conglomerados.

Interpretar y describir los conglomerados implica examinar sus centroides, los
cuales representan los valores promedio de los objetos contenidos en el conglomerado
en cada una de las variables. Los centroides nos permiten describir cada conglomerado
al asignarle un nombre o etiqueta. Si el calendario de conglomeracién no imprime esta
informacion, puede obtenerse mediante el analisis discriminante (Malhotra, 2009).
La tabla 3.5 proporciona los centroides o valores promedio de cada conglomerado de
nuestro ejemplo. El conglomerado 3 tiene valores relativamente altos en las variables
DIVERT (ir de compras es divertido) y COMPRO (cuando voy de compras
aprovecho para comer fuera). También tiene un valor bajoen NMINTERE (no me
interesa ir de compras). De modo que al conglomerado 3 se le puede etiquetar como
“compradores divertidos e interesados”. Este conglomerado consta de los casos 1, 3,
6,7,8, 12, 15y 18.
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Tabla 3.5: Centros de clusteres finales.

Claster
1 2 3
DIVERT 3,50 1,67 575
MALQ 583 3,00 363
COMPRO 3,33 1,83 6,00
OFERTAS 6,00 3,50 313
KNMINTERE 3,50 5,50 1,88
PRECIOS 6,00 3,33 388

El conglomerado 2 es justo el contrario, con valores bajos en DIVERT y
COMPRO, y valor alto en NMINTERE, por lo que este conglomerado puede
etiquetarse “compradores apaticos”. Los miembros del conglomerado 2 son los casos
2, 5,9, 11, 13 y 20. El conglomerado 3 tiene valores altos en M ALO (las compras
desequilibran mi presupuesto), OF ERT AS (trato de encontrar las mejores ofertas
cuando voy de compras) y PRECIOS (puede ahorrarse mucho dinero si se comparan
precios). Por lo que este conglomerado puede etiquetarse como “compradores
ahorrativos”. El conglomerado 3 abarca los casos 4, 10, 14, 16, 18 y 19.

Tabla 3.6: Cluster de pertenencia.

Mmero del caso Cldster | Distancia
1 3 1,414
2 2 1,323
3 3 2,550
4 1 1,404
5 2 1,648
G 3 1,225
7 3 1,500
8 3 2121
9 2 1,756
10 1 1,143
™ 2 1,041
12 3 1,681
13 2 2,588
14 1 1,404
15 3 2,828
16 1 1,624
17 3 2,598
18 1 3,555
19 1 2154
20 2 2102

41



CAPITULO 3: ANALISIS DE CONGLOMERADOS

La tabla 3.6 muestra los resultados finales de la pertenencia de cada caso a un
conglomerado. Esta tabla también puede obtenerse del programa SPSS.
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CAPITULO IV

ANALISIS DISCRIMINANTE

4.1. Objetivo

En primer lugar, el analisis discriminante permite determinar cuéles son las variables
(de entre la serie de variables seleccionadas previamente por el investigador), que

mejor explican la pertenencia de un individuo a un grupo determinado (Pedret,
2000).

En segundo lugar el analisis discriminante o de clasificacién es producir una regla
o un esquema de clasificaciéon que permita a un investigador predecir la poblacién
de la que es lo mas probable que tenga que venir una observaciéon (Johnson, 2000).

4.2. Antecedentes

El analisis discriminante pertenece al grupo de técnicas funcionales y, por lo tanto,
su uso principal es para hacer prondsticos. Esta técnica utiliza “m” variables
independientes, todas ellas métricas y una sola variable dependiente no métrica,
nominal (categorica) (De la Garsa, 2013).

La historia del analisis discriminante se inicia en 1920 con los trabajos del
estadistico inglés Karl Pearson, pero en 1930, con el estadistico R. A. Fisher, que se
propone una metodologia para obtener la combinacion lineal de variables (la ecuacion
discriminante de Fisher), que hasta la fecha se utiliza como parte del proceso de
analisis. Metodologos de la universidad de Harvard realizaron aplicaciones del analisis
discriminante en el area de la educacién y en psicologia en las décadas de los 50 y
60.

En las primeras décadas del siglo XX se usa el discriminante descriptivo. A partir
de la década del 60 en adelante se utiliza el analisis discriminante predictivo.

4.3. Areas de aplicacion

El problema de discriminacién aparece en muchas situaciones en que necesitamos
clasificar elementos con informacion incompleta. Por ejemplo, los sistemas
autométicos de concesién de créditos (credit scoring) implantados en muchas
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instituciones financieras tienen que utilizar variables medibles hoy (ingresos,
antigiiedad en el trabajo, patrimonio, etc.) para prever el comportamiento futuro.
En otros casos la informaciéon podria estar disponible, pero puede requerir destruir
el elemento, como en el control de calidad de la resistencia a la tensién de unos
componentes (Pena, 2002). Otros ejemplos de aplicacion se presentan en areas como
la psicologia en donde ayuda a evaluar si una persona sufre algtin trastorno segiin sus
patologias o perfil mental. En recursos humanos sirve para realizar un filtro previo a
una entrevista; en marketing para decidir sobre qué tipo de producto (bien o servicio)
ofrecerle a un cliente o bien estudiar la eficacia de alguna campana publicitaria. En
antropologia ayuda para saber la antigiiedad, el tipo, la raza o género de un fésil. En
politica, para realizar estudios anteriores a las elecciones con el fin de determinar
la eficacia de las campafias politicas o para buscar por qué las personas tienen
mayor preferencia por algin partido. En sociologia para determinar la razén del
comportamiento humano. En seguros para predecir el tipo de cobertura que se le
podria ofrecer a un cliente o bien para pronosticar el tipo de siniestros, entre muchas
otras aplicaciones (De la Garsa, 2013).

4.4. Modelo de analisis discriminante

El discriminante genera una ecuacién que permitird realizar prondsticos y que
determinara la existencia de grupos en una poblacion de interés. Dicha ecuacién esta
representada por la funcién discriminante lineal de Fisher, la cual tiene la siguiente
expresion:

=K1 X1 +KyXo+...+ K, X

donde

Z = : representa el puntaje discriminante o puntaje discriminatorio (nimero que
servira para efectuar la discriminacion).
K;: es el factor de ponderacién o importancia que tiene la variable X; para discriminar.
X;: es la variable independiente ¢-ésima; ¢t = 1,2, ..., m.

Los coeficientes o pesos K; se estiman de modo se estiman de modo que los grupos

difieran cuanto sea posible en los valores de la funciéon discriminante (Malhotra,
2004).
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4.5. Estadisticas del analisis discriminante

Las principales estadisticas del analisis discriminante son (Malhotra, 2004):

Correlacién canédnica. La correlaciéon candnica mide el grado de asociacién entre
las puntuaciones de discriminacion y los grupos. Es una medida de asociacién entre
la tnica funcién discriminante y el conjunto de variables ficticias que definen la
pertenencia al grupo.

Centroide. el centroide es la media de las calificaciones discriminantes de un grupo
particular. Existen tantos centroides como grupos, porque hay uno para cada grupo.
Los centroides del grupo son las medias de ese grupo en todas las funciones.
Matriz de clasificacion. llamada a veces también matriz de confusion o de
prediccion, contiene el niimero de casos cuya clasificacién fue correcta e incorrecta.
Los casos bien clasificados aparecen en la diagonal porque los grupos reales y los
pronosticados son los mismos. Los elementos fuera de la diagonal representan casos
cuya clasificacion fue incorrecta. La suma de los elementos de la diagonal, dividida
entre el nimero total de casos, representa la proporcion de aciertos.

Coeficientes de la funcién discriminante. Los coeficientes de la funcién
discriminante (sin estandarizar) son los multiplicadores de las variables cuando éstas
se encuentran en las unidades originales de medicién.

Puntuaciones de discriminacion. Los coeficientes sin estandarizar se multiplican
por los valores de las variables. Los productos se suman al término constante para
obtener las puntuaciones de discriminacion.

Valor propio. Para cada funcién discriminante, el valor propio es la proporcion de
la suma de cuadrados entre grupos y dentro de los grupos. Valores propios grandes
significan funciones superiores.

Valores F y su significancia. Los valores F' se calculan en una ANOVA de un
factor en el que la variable de agrupamiento es la variable independiente categoérica.
A su vez, cada variable de pronostico opera como variable métrica dependiente en
ese analisis.

Medias de los grupos y desviaciones estandar de los grupos. Estos valores
se calculan para cada variable de prondstico de cada grupo.

Matriz de correlaciéon comin del grupo. La matriz de correlaciéon comtn del
grupo se calcula promediando las matrices de covarianza separadas de todos los
grupos.

Coeficientes estandarizados de la funciéon discriminante. Los coeficientes
estandarizados de la funciéon discriminante son los coeficientes de la funcién
discriminante y se toman como multiplicadores cuando las variables fueron
estandarizadas en una media de cero y una varianza de uno.

Correlaciones estructurales. También se llaman cargas discriminatorias. Las
correlaciones estructurales representan las correlaciones simples entre las variables
de pronostico y la funcién discriminante.
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Matriz de correlacion total. Si los casos se tratan como si procedieran de una
sola muestra y se calculan las correlaciones, se obtiene una matriz de correlacién
total.

A de Wilks. También se le llama estadistica U. La A de Wilks de cada variable de
pronoéstico es la proporciéon de la suma de cuadrados dentro del grupo a la suma de
cuadrados total. Su valor varia entre 0 y 1. Valores de A altos (cercanos a 1) indican
que las medias del grupo no parecen diferentes. Valores de A bajos (cercanos a 0)
indican que las medias del grupo parecen diferentes.

4.6. Requerimientos para llevar a cabo un anélisis
discriminante

Los grupos deben formarse a priori, en forma natural o por una técnica anterior
(De la Garsa,2013).

= A los grupos los define una serie de caracteristicas o atributos, pues no estéan
formados al azar; éstas pueden ser conocidas o desconocidas.

= Las zonas que delimitan a los grupos pueden estar bien definidas o pueden
existir zonas de confusiéon, en este caso no se sabe a qué grupo pertenecen
ciertos individuos u objetos.

= Ninguna variable discriminante puede ser combinacién lineal de otras variables
discriminantes (no debe existir multicolinealidad entre ellas).

= El ntmero méaximo de funciones discriminantes que se pueden calcular podra
ser igual al nimero de grupos menos 1.

» Las matrices de varianzas - covarianzas de cada grupo deben ser
aproximadamente iguales, es decir, constantes.

» Supuesto de normalidad en las variables independientes.
= Debera existir variabilidad o dispersion dentro de cada grupo.

= Se asume linealidad, por lo que no debe darse transformacion de variables, ni
exponenciales.

= Al llevar a cabo una clasificacioén se supone a priori que el resultado obtenido es
tan confiable como lo indica el porcentaje de clasificaciones correctas obtenidas
en la etapa de validacion del modelo.
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4.7. Etapas para realizar un analisis discriminante

Como ya se ha hecho en los capitulos anteriores, las etapas para realizar un
analisis discriminante, se desarrollaran y complementaran en forma paralela con un
problema en particular:

4.7.1. Formulacién del problema o deteccién de areas de oportunidad.

Para la elaboracion de un A. D. es necesario establecer los objetivos, los cuales
pueden ser (De la Garsa, 2013):

= Probar la segmentaciéon que se hizo a priori o corroborar la existencia de grupos
que una persona, de manera natural, supone que hay.

= ;Qué variables, en realidad, estan ayudando a la segmentacion?

= Pronosticar en qué grupos se encuentran los nuevos individuos.

El siguiente problema servird de ejemplo para aplicar las etapas del anélisis
discriminante:

En una prueba previa, se obtuvieron datos de 45 encuestados sobre Nike. Los
datos se anotan en la tabla 4.1, en la que se indica uso, sexo, conciencia, opinion,
preferencia, intencion y lealtad a Nike de una muestra de usuarios de la marca.
El uso se codificod como 1, 2 y 3 para representar usuarios frecuentes, moderados
y esporédicos, respectivamente. El sexo se codific6 con 1 para mujeres y 2 para
hombres. La conciencia, opinién, preferencia, intenciéon y lealtad se midieron con
una escala de siete puntos tipo Likert (1 = muy poco favorable, 7 = muy favorable).
Observe que hay cinco encuestados que tienen respuestas faltantes que se denotan
con 9.

4.7.2. Seleccion de las variables independientes y dependientes.

Deben existir por lo menos dos grupos en la variable dependiente. Es muy
importante que se haga una lista exhaustiva de todos los grupos posibles de la
variable dependiente. Los grupos que forman a dicha variable deben ser mutuamente
excluyentes, y si se desea un estudio muy relevante, deberéan ser colectivamente
exhaustivos.
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Base de datos para reconocer tipo de usuario

Tabla 4.1

‘ N° ‘ Uso ‘ Sexo ‘ Conciencia ‘ Opinion ‘ Preferencia ‘ Intencion ‘ Lealtad ‘

0

0

0

0

0

0

0

0

i)

0

0

0

0

0

i)

0

0

0

0

10 |

10
11
12
13

14

16

17
18
19
20
21

22
23
24
25
26
27
28
29
30
31

32

33
34

35

36
37
38
39
40

41

42

43

44

45
Fuente: Malhotra, 2004
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Si los grupos fueron formados a priori se recomienda que en el analisis se incluyan
las variables que pueden discriminar o explicar los segmentos. Si los grupos se
integraron de forma natural, se debera tener una idea de qué atributos o caracteristicas
segmentan o discriminan. Por ultimo, si el investigador puede manejar la informacion,
se recomienda reunir a las variables y a los elementos mas representativos de cada
grupo (De la Garsa, 2013).

En el ejemplo expuesto, se realizaran por separado dos tipos de anélisis
discriminante (simple y multiple), lo que lleva a definir en un primer caso dos
variables dependientes y en un segundo caso tres variables dependientes.

4.7.3. Consideraciones sobre el tamano de la muestra.

Un ejemplo: Si la poblacion esta dividida en un 55 % de individuos con cierta
caracteristica A, y un 45 % posee una caracteristica contraria B, entonces al tomar
una muestra de 20 observaciones, se requiere que 11 (55 %) posea la caracteristica

A.

Con respecto a la validacion de la muestra, se debe tener en cuenta que ésta
debera separarse en 2 y para la etapa de derivacion se utilizaran 60 6 70 % de los
datos, y el restante se dejara para la etapa de validacién del modelo, ya que no seria
valido el grado de error encontrado al pronosticar con los mismos datos con que se
derivo la ecuacion.

4.7.4. Tipos de anilisis discriminante.

Son dos los tipos de analisis discriminante: simple y miltiple. El primero
corresponde cuando la variable dependiente esta formada por solo dos grupos; en el
ejemplo expuesto en este capitulo, un grupo serian las mujeres y el otro los hombres,
si el objetivo es discriminar con base al sexo. Para el caso del anélisis discriminante
multiple, primero se debe tener en cuenta la cantidad de grupos que se desea formar
(tres o méas grupos). Para el ejemplo expuesto, se realizara discriminante multiple con
la variable “Uso”, pues considera las categorias de usuarios: frecuentes, moderados y
esporadicos.

Se puede destacar ademés que el namero de variables independientes no tiene
nada que ver con el hecho de que se considere simple o multiple el modelo
discriminante.

Como ya se dijo, la ecuaciéon discriminante se presenta mediante la siguiente
expresion:
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Z =K1 X1+ KXo+ + KpXp

En la derivacién del modelo se pretende encontrar los valores de los pesos que
tienen las variables para discriminar, es decir, los valores de las constantes (K). Se
debe recordar que se tiene como criterio maximizar la relacién entre las diferencias
de los grupos con respecto a la variabilidad en los datos.

Dado un conjunto de n observaciones, podemos compactar en forma matricial:

VAl X1 X oo Xk Ky
Zy B Xo1 Xoo - Xy Ky
Z, X X2 o Xp ) \ K

Donde:

Z;: puntaje discriminante en la observacion i (nimero que servird para efectuar
la discriminacioén.

Kj: factor de ponderacién o de importancia que se tiene para la variable j que sirve
para discriminar.

X;: variable j en la observacion .

En notaciéon matricial mas compacta, Z = XK, donde:
Z: vector de n observaciones a clasificar.
K: vector de todos los factores de ponderacion.

X: matriz de todas las variables discriminadoras.

El criterio de la funcién discriminante mencionada es:

Variabilidad entre grupos

Mazimi _
arumzar Variabilidad dentro de los grupos

El resultado de esta division se interpreta como el valor propio o eigenvalor (\),
el cual se interpreta como la cantidad de variacién explicada por la ecuacién. El
objetivo es la maximizaciéon del valor propio, por lo tanto, el manejo de la mayor
informacioén o variacién posible a través del modelo.
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Si la varianza entre los grupos es grande, pero la varianza dentro de cada grupo
es pequena, entonces se dice que la funcién discriminante separa bien los grupos,
esto es, internamente los individuos son muy homogéneos y a la vez muy diferentes
entre si (entre grupos).

Para obtener los coeficientes del vector K de la ecuacién discriminante, dado que
el objetivo implica una maximizacién de una relacién, se deberéd usar un proceso de
derivacion, solamente que los términos involucrados son expresiones matriciales.

Para un mejor entendimiento de la mecénica a seguir en el calculo de las constantes,
se hara uso del ejemplo de este capitulo.

En la etapa de derivacién, que busca la obtenciéon y comprobaciéon del modelo
utilizando para discriminar, lo primero que se hace es partir la muestra, esto es,
tomar 60 6 70 % de los datos. Considérese 70 %. Por tanto, 0,7 % 22,5 = 15,75 ~ 16;
es decir se escogeran 16 de cada grupo para la muestra de diseno y el resto (13
observaciones) queda para la muestra de validacion. La tabla 4.2 contempla esta
muestra aleatoria.

4.7.5. Prueba de igualdad de medias.

Con los datos de la tabla 4.2, se realizara la prueba de variables para asegurar
que se seleccionaron las mejores para discriminar. Procedimiento que se realiza con
una prueba de hipoétesis.

Hy: La variable X; no es buena para discriminar.
H,: La variable X; es buena para discriminar.

g : Es el nimero de grupos en el analisis discriminante, g — 1 son los grados de
libertad del numerador.

n : Es el nimero de datos de las variables, n — g son los grados de libertad del
denominador.

Para realizar la prueba de hipotesis, la F, se compara con la F' de tabla, la cual
tiene la nomenclatura F g—1, n—g-

Lo anterior estd hecho para realizarse en forma global, pero cuando se hacen
las pruebas para cada variable es necesario sacar la informaciéon de cada una de las
matrices, para formar la lambda de Wilks de cada una de ellas. Esto es:

A — Variacién no explicada de X;  [Wx,|
L Variacion total de X; | Tx|
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Tabla 4.2: Base de datos para la etapa de diseno.

‘ Ne ‘ Uso ‘ Sexo ‘ Conciencia ‘ Opinién ‘ Preferencia ‘ Intenciéon ‘ Lealtad
2 1 1 6
3
7
8
10
13
17
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20
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24
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29
33
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Fuente: Malhotra, 200/

Esta prueba se contrasta con la estadistica de Fisher, de tal manera que:

= (50) 6)

C-N/g-D)
i v

O lo que es lo mismo:

en donde:

A : Lambda de Wilks, y A = %
W y T : Son matrices.
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4.7.6. Prueba del modelo.

Mas adelante se vera que el programa SPSS permite encontrar estos resultados de
manera automética. Por el momento se asumiré que todas las variables explicativas
son buenas para discriminar.

Ahora, el siguiente paso es obtener los valores propios propios A (o eigen values),
lo cual implica resolver el siguiente determinante:

W=lA—-XI|=0

en donde:

W1 indica la inversa de la matriz W que es la matriz de variacion no explicada.
A : es la matriz de variacion explicada.

A :son los valores propios.

I : es la matriz identidad.

El valor propio es sinénimo de cantidad de variacién o informaciéon manejada,
entonces hay que saber si ésta es relevante o significativa. Se utiliza principalmente
para evaluar la importancia de cada una de las funciones discriminantes. Aunque
un autovalor tiene un minimo de cero, no tiene un méximo, lo cual lo hace dificil
de interpretar por si solo, pero el valor se utiliza para probar el modelo, como se
explicard més adelante.

Existen dos métodos para probar si el modelo es bueno para discriminar o no,
uno de ellos es el que maneja SPSS que a continuacién se explicara y la otra prueba
es a través del estadistico de Mahalanobis.

Para realizar esta prueba se recurrird al estadistico V de Bartlett, que es una

funcion de la Lambda de Wilks y tiene una distribucién asintética ji cuadrada, la
formula es la siguiente:

V:{n—l—k;g}mﬂ+A)

donde:

n : es el nimero de observaciones.
k :es en numero de variables independientes o discriminadoras.
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Las hipoétesis para la prueba del modelo son:

Hjy: El modelo no es bueno para discriminar.
H, : El modelo si es bueno para discriminar.

El estadistico V de Bartlett sigue una distribucioén ji cuadrada, con los grados de
libertad que se indican:

2
X(k—j)(g—j—1)

donde:

k : namero de variables independientes o discriminadoras.
g :numero de grupos en la variable dependiente.
j :namero correspondiente a cada una de las funciones discriminantes generadas.

Es importante recalcar que el ntimero de ecuaciones discriminantes que se generan
tienen que ver con el minimo de:

= ¢l nimero de grupos menos 1.

» ¢l nimero de variables.

Como las hipotesis de prueba son:

Hj: el modelo no es bueno para discriminar.
H,: el modelo si es bueno para discriminar.

y para rechazar Hy es necesario que x> > X%k— $)(g—j—1) COMO es lo que ocurre en
este caso, entonces concluimos que con probabilidad 0,95 el modelo si es bueno para
discriminar.

4.7.7. Indicadores del modelo.

Los indicadores que reporta SPSS con respecto al modelo son los siguientes:

Valores propios

A=1,096
El valor propio es sinénimo de la cantidad de variacién o informacién manejada,

por lo que entre mayor sea su valor es mejor; si se tienen varios valores propios se
escogera el mayor.
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4.7. ETAPAS PARA REALIZAR UN ANALISIS DISCRIMINANTE

Lambda de Wilks

A = 0,477

Los valores de A varian entre 0 y 1. Los proximos a cero indican mucha discriminacion,
es decir, los grupos estan muy separados, mientras que los cercanos a 1 representan
escasa discriminaciéon o poca diferencia entre grupos. En el ejemplo A = 0,477
muestra que los grupos estan separados; pero esa separaciéon no es tan evidente
y por tanto, a pesar de que hay discriminacién, ésta no es tan alta.

Clorrelacion candnica

Correlacién canénica = /1 — A = /1 — 0,477 = 0,723

La correlacion canénica varia entre 0 y 1. Un valor cercano a 0 indica que
no se puede explicar la existencia de los 2 grupos por medios de las variables
discriminantes escogidas; un valor cercano a 1 indica una fuerte relaciéon entre los
grupos de pertenencia y los puntajes encontrados por la funcién discriminante.

Como en este caso el valor es cercano a 1, entonces existe una relaciéon aceptable
entre el grupo de pertenencia y los valores de la funcion discriminante (puntajes
discriminantes).

Para encontrar los coeficientes de la ecuaciéon que nos permita discriminar haremos
uso del programa SPSS, siguiendo los siguientes comandos:

1. Elija ANALIZE de la barra menu de SPSS.
Haga clic en CLASSIFY y luego en DISCRIMINAT.
Cambie “ Sexo ” al recuadro GROUPING VARIABLE.

- W N

Haga clic en DEFINE RANGE. Introduzca un 1 en MINIMUN y 2 en
MAXIMUN. Haga clic en CONTINUE.

Lleve las variables explicativas al recuadro INDEPENDENTS.

ot

6. Elija ENTER INDEPENDENTS TOGETHER (opcién predeterminada)

7. Haga clic en STATISTICS. En el recuadro DESCRIPTIVES de la ventana
emergente, elija MEANS y UNIVARIATE ANOVAS. En el recuadro
MATRICES elija WITHIN - GROUP CORRELATIONS y en el recuadro
COEFICIENTES DE LA FUNCION elija FISHER y NO ESTANDARIZADOS.
Haga clic en CONTINUE.
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CAPITULO 4: ANALISIS DISCRIMINANTE

8. Haga clic en CLASIFFY ... en la ventana emergente en la opcion PRIOR
PROBABILITIES, elija ALL GROUPS EQUAL (opcion predeterminada). En
el recuadro DISPLAY elija SUMMARY TABLE y LEAVE - ONE - OUT
CLASSIFICATION. En el recuadro USE COVARIANCE MATRIX elija
WITHING - GROUPS. Haga clic en CONTINUE.

9. Seleccione OK.

A continuacién se muestra parte de la salida de SPSS al procesar la base de datos
de diseno del ejemplo.

Tabla 4.3: Estadisticos de grupo.

N valido (por lista)
Desviacidn Ma
SEXO Media estandar ponderados Ponderados
1 COMCIEMCIA 419 2536 16 16,000
OPIMIGN 2,81 1,974 16 16,000
FREFEREMNCIA 3,31 1,250 16 16,000
INTEMCIGN 3,44 2,159 16 16,000
LEALTAD 3,69 1,991 16 16,000
Uso 1,44 727 16 16,000
2 COMCIEMCIA h,38 1,258 16 16,000
OPIMION 4,50 1,832 16 16,000
PREFEREMCIA 475 1,693 16 16,000
INTEMCION 4,25 1,291 16 16,000
LEALTAD 3,88 1,668 16 16,000
Uso 2,63 &00 16 16,000
Total COMCIEMCIA 4,78 2,059 32 32,000
OPIMIGN 3,66 2,104 32 32,000
PREFEREMNCIA 4,03 1,636 32 32,000
INTENCION 3,84 1,798 32 32,000
LEALTAD 3,78 1,809 32 32,000
Uso 2,03 861 32 32,000

En la tabla 4.3 se presentan los resultados de correr en los datos de la tabla 4.2 un
analisis discriminante de dos grupos mediante el uso SPSS. El examen de las medias
y desviaciones estandar del grupo brinda una idea intuitiva de los resultados. Parece
que los dos grupos estdn mas separados en términos de la “ opinién ” y el “ uso
que de otras variables. La “ lealtad ” es una variable que no separa los grupos. La
diferencia entre los dos grupos respecto de la “ conciencia” es pequeiia, sin embargo
la desviacion estandar de esta variable es méas grande en el grupo 2 (varones); lo que
nos habla de una mayor dispersiéon en la respuesta de esta variable, por parte del
grupo 2.

b
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4.7. ETAPAS PARA REALIZAR UN ANALISIS DISCRIMINANTE

Un analisis que confirma lo anterior se obtiene, observando los resultados de la
tabla 4.4 siguiente.

Tabla 4.4: Pruebas de igualdad de las medias de los grupos.

Lambda de
Wilks F i df2 Sig.
COMCIENCIA 14 2,816 1 a0 104
OPINION 834 5,972 1 30 021
PREFEREMNCIA 801 7,465 1 30 010
INTENCION 947 1,669 1 a0 206
LEALTAD 997 083 1 a0 775
uso 509 | 28957 1 30 ,000

La prueba de igualdad nos permite determinar cual de las variables discrimina
mas. En este caso se ve que las variables 7 ¢ preferencia 7 y “ uso ” son
significativas en la discriminacion (valor - p <0,05 las tres); sin embargo la variable

43

opiniéon
uso ”, por tener un mayor valor F, discrimina més que las otras dos.
Un diagnostico adicional acerca de la capacidad discriminadora que tienen las

variables elejidas, lo entrega la siguiente matriz de correlaciones.

Tabla 4.5: Matriz intra - grupos combinados

CONCIENCIA QPINICGMN PREFERENCIA IMNTEMCION LEALTAD Uso
Correlacidn  CONCIENCIA 1,000 371 147 - 129 133 452
OPINION Xl 1,000 435 320 354 610
PREFEREMCIA a7 435 1,000 287 318 370
INTEMCION =128 320 287 1,000 772 133
LEALTAD 133 354 318 J72 1,000 100
uso A52 E10 370 133 100 1,000

Esta matriz intra - grupos entrega informacion respecto de las correlaciones
entre las variables. Se observa que variables como “ opinién 7 y
correlacién por sobre 0,5; algo similar ocurre con el par de variables “ lealtad ” e
intension ” (correlacion 0,722), lo que no es bueno, pues para llevar a cabo el analisis
discriminante es contar con variables que no estén correlacionadas. Sin ambargo, en
la gran mayoria de los casos de esta matriz esto no ocurre.

uso 7 tienen una
[13
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CAPITULO 4: ANALISIS DISCRIMINANTE

Tabla 4.6: Autovalores

Correlacidn
Funcign | Autovalor | % dewvarianza | % acumulado candnica
1 1,008% 100,0 100,0 723

a. Se ha empleado solo una funcién discriminate canénica en el anélisis

Los autovalores explican la cantidad de informacion de cada funcién discriminante
(en este caso como se tiene solo una funciéon discriminante, ésta explica un 100 %
de la discriminacion). El valor de la correlacion canénica 0,723 (cercano a 1) senala
la existencia de los dos grupos, lo cual indica también que las variables son buenas
discriminadoras (permiten la separacion de grupos)

Tabla 4.7: Lambda de Wilks
Lambda de
Prueba de funciones Wilks Chi-cuadrado al Sig.

1 477 19,979 ] 003

a. Se empleo6 solo una funcion discriminate canoénica en el analisis

Un valor cercano a cero en el lambda de Wilks muestra que los grupos se
encuentran poco mezclados. Si bien es cierto, en la tabla 4.7 esto no se cumple,
es también claro que el modelo es significativo en la discriminacion (valor -p = 0,003
<0,05), ello implica que la funciéon es buena para discriminar.

A continuacion se presentan tres tablas relacionadas con los coeficientes de cada
variable.

Tabla 4.8: Coeficientes Tabla 4.10: Coeficientes de
estandarizados de la funcién la funcién discriminante
discriminante candnica. Tabla 4.9: Matriz estructura canénica.
Vanables Funcidn Wanables Funcion Vanables Funcidn
uso 1.041 Uso 0,939 uso 1.668
CONCIENCIA -0.036 PREFERENCIA 0477 CONCIENCIA -0.018
OPINION -0,301 OPINION 0,426 OPINION -0,154
PREFEEENCIA 0221 CONCIENCIA 0,293 PREFEEENCIA | 0.148
INTENCION 0,309 INTENCION 0,225 INTENCION 0,173
LEALTAD -0.251 LEALTAD 0.050 LEALTAD -0.136
Correlaciones intra — grupo (Constante) -3,486
combinadas entre las vanables Coeficientes no
discriminantes v las funciones tipificados.
discriminantes candnicas
tipificadas.

Con los coeficientes estandarizados de la tabla 4.8 se conoce con certeza y en
porcentaje el aporte que tiene cada variable en la discriminacion. Asi, si se suman
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los valores absolutos de cada uno de ellos, resulta 2,159 y al dividir 1,041 por 2,159
se obtiene 0,482. Es decir, la variable “ uso ” aporta un 48,2 % en la discriminacion.

La matriz estructura (Tabla 4.9) presenta las variables ordenadas por su grado
de correlacion con la (de mayor a menor) con la funciéon discriminante. Este orden
puede ser distinto en el que aparecen en otras tablas y del orden en que han sido
incluidas en el analisis.

Esto confirma los anélisis anteriores al verificar como la variable “ uso ” es la que
en mayor grado estd correlacionada con la variable respuesta “ sexo ” y en gran parte
ello puede deberse a como dicha variable explicativa ha capitalizado la informacién
del resto de las variables explicativas.

Finalmente con la tabla 4.10 se obtiene la funcion discriminante. Esta funciéon

permite realizar pruebas de error, evaluando observaciones (no tipificadas) de la
muestra de validacién y comparar el resultado estimado con el observado.

Z=Ky+ K1 X1+...+ K, X,

Z = —3,48641,668uso—0,018conc—0, 154opin+0, 148 prefer +0, 173 inten —
0,136 lealtad

Tabla 4.11: Funciones en los centroides de los grupos

GRUPO Funcion
1 -1.014
2 1.014

Las funciones discriminantes canonicas sin estandarizar
se han evaluado en las medias de los grupos.

La tabla 4.11 concentra la informacién referida a los centroides. Los centroides
son valores que indican el punto capaz de equilibrar las distancias que hay desde cada
individuo al centroide. En este caso cada valor de centroide asocia cada grupo de sexo.
En el grupo 1 (mujeres) el valor del centroide es -1,014 y en el grupo 2 (hombres) el
valor del centroide es 1,014. En consecuencia, si en la funcién discriminante se evaltian
los valores de las variables para una cierta unidad observable, se obtendra un puntaje
que clasifica a dicha unidad observable en uno de estos grupos, tal como se muestra
en la tabla 4.12. Por ejemplo la observacion 32 es un hombre y es pronosticada en
el grupo de las mujeres, pues obtiene un puntaje negativo y cercano al centroide del
grupo 1 (mujeres). Esta incorrecta clasificacion se repite en las observaciones 32, 35
y 36. Sin embargo, para el resto de las observaciones de la muestra de validacion,
los resultados indican correctas clasificaciones. Debe tenerse en cuenta que ningin
modelo es perfecto.
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Tabla 4.12: Resultados de clasificacién con la muestra de validacion.

Observacion Grupo | Puntaje o Grupo

N° Uso | Conciencia | Opinion | Preferencia | Intencion | Lealtad | real | walor Z |pronosticado|Clasificacion
31 1 1 2 9 3 2 2 -0.565 1 Incorrecta
32 1 4 6 5 9 3 2 -0.925 1 Incorrecta
35 3 5 7 7 3 3 1 1.497 2 Incorrecta
36 3 6 5 7 3 4 1 1.651 2 Incorrecta
37 3 6 7 5 3 4 2 1.047 2 Correcta
38 3 5 6 4 3 2 2 1.343 2 Correcta
39 3 7 7 6 3 4 2 1.177 2 Correcta
40 1 4 3 4 6 5 1 -1.402 1 Correcta
41 1 2 3 4 5 6 1 -1.675 1 Correcta
42 1 1 3 2 3 4 1 -2.027 1 Correcta
43 1 2 4 3 6 7 1 -1.94 1 Correcta
44 1 3 3 4 6 5 1 -1.384 1 Correcta
45 1 1 1 4 5 3 1 -0.941 1 Correcta

1: Mujer 2: Hombre
Sexo = —3,486 + 1,668 uso — 0,018 conc — 0,154 opin + 0,148 prefer + 0,173 inten — 0,136 lealtad

Es interesante también conocer céomo responde el modelo discriminante con los
datos de la muestra de disefio. Para este proposito, SPSS entrega un tabla de
resultados, que es la siguiente:

Tabla 4.13: Resultados de clasificacion.

Pertenencia a grupos
pronosticada

SEX0 1 2 Total
Original Recuento 1 14 2 16
2 5 11 16
% 1 875 125 1000
2 3,3 B85 100,0
validacisn cruzada®  Recuento 1 13 3 16
2 5 1 16
% 1 81,3 18,8 1000
2 3 68,8 100,0

a.78,1% de casos agrupados ariginales clasificados correctamente.

b. La validacidn cruzada se ha realizado sdlo para aguellos casos del andlisis. Enla
validacidn cruzada, cada caso se clasifica mediante |as funciones derivadas de todos
los casos distintos a dicho caso.

£. 75,0% de casos agrupados validados de forma cruzada clasificados correctamente.

La tabla 4.13, sobre el ejemplo Nike, también muestra los resultados de la
clasificacién basados en la muestra de analisis. La proporcion de aciertos, o porcentaje
de casos correctamente clasificados, es (14 + 11)/32 = 0,781 6 78,1 por ciento. Podria
pensarse que esta proporcién de aciertos se infl6 de manera artificial, porque los datos
usados para el calculo también se emplearon para la validacion. La validaciéon cruzada
con exclusion clasifica correctamente solo (13 + 11)/32 = 0,75 6 75 por ciento de los
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casos. Realizar un analisis de clasificacion de los datos de un conjunto independiente
de validacién da por resultado una matriz de clasificacién con una proporcién de
aciertos de 9/13 = 0,692 u 69,2 por ciento (véase la tabla 4.12). Dados dos grupos
de igual tamano, podria esperarse por azar una proporcion de aciertos de 1/2 = 0,50
o 50 por ciento. Por lo tanto, la mejoria sobre el azar es de més de 25 por ciento por
lo que se juzga satisfactoria la validez del analisis discriminante.

4.8 Analisis discriminante maultiple

Con los mismos datos del ejemplo Nike se haré el anélisis discriminante multiple.
Para tal propésito, ahora se utilizaré la columna de la variable “ Uso ”, para poder
agrupar tres grupos o tipos de usuarios: los frecuentes, moderados y esporadicos (1,
2 y 3 respectivamente). La pregunta de interés es si los tipos de usuarios frecuentes,
moderados y esporadicos (USO) se diferencian en términos de su sexo (SEXO), la
conciencia por la imagen que tiene de la marca (CONCIENCIA), la opinién de la
zapatilla Nike (OPINION), el nivel de preferencia (PREFERENCIA), la intension de
comprar la zapatilla Nike (INTENSION) y la lealtad por la marca Nike (LEALTAD).

Para encontrar los coeficientes de la ecuacién que nos permita discriminar haremos
uso del programa SPSS, siguiendo los siguientes comandos:

1. Elija ANALIZE de la barra ment de SPSS.
Haga clic en CLASSIFY y luego en DISCRIMINAT.
Cambie “ Uso ” al recuadro GROUPING VARIABLE.

- W

Haga clic en DEFINE RANGE. Introduzca un 1 en MINIMUN y 3 en
MAXIMUN. Haga clic en CONTINUE.

o

Lleve las variables explicativas al recuadro INDEPENDENTS.
6. Elija ENTER INDEPENDENTS TOGETHER (opcién predeterminada)

7. Haga clic en STATISTICS. En el recuadro DESCRIPTIVES de la ventana
emergente, elija MEANS y UNIVARIATE ANOVAS. En el recuadro
MATRICES elija WITHIN - GROUP CORRELATIONS y en el recuadro
COEFICIENTES DE LA FUNCION elija FISHER y NO ESTANDARIZADOS.
Haga clic en CONTINUE.

8. Haga clic en CLASIFFY ... en la ventana emergente en la opcion PRIOR
PROBABILITIES, elija ALL GROUPS EQUAL (opcién predeterminada). En
el recuadro DISPLAY elija SUMMARY TABLE y LEAVE - ONE - OUT
CLASSIFICATION. En el recuadro USE COVARIANCE MATRIX elija
WITHING - GROUPS. Haga clic en CONTINUE.

9. Seleccione OK.
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4.8.1. Estimacion de los coeficientes de la funcién discriminante.

En primer lugar, si se revisa la tabla de estadisticas de los grupos, se deduce a

priori, que las variables méas aportantes a la discriminacién son la

“ conciencia 7y

la “ opinion 7, ya que muestran mucha deiferencia en los promedios de los puntajes
de cada uno de los tres grupos. Por el contrario, la “ lealtad ” parece ser la que
menos estaria aportando en la discriminacién del tipo de usuario, dado que no exhibe
grandes diferencias en los promedios de cada tipo de usuario.

Tabla 4.14: Estadisticas de los grupos.

M valido (por lista)
Desviacidn Mo
1Js0 Media estandar ponderados Ponderados
1 COMCIENCIA 3,65 2.a4 11 11,000
OPINIGHN 1,73 7a8 11 11,000
PREFEREMNCIA 3,18 1,078 11 11,000
INTENCIGHN 3,09 2,118 11 11,000
LEALTAD 3,36 16812 11 11,000
SEXO 1,00 000 11 11,000
2 COMCIEMCIA 4 67 1,225 9 9,000
OPIMION 411 1,900 g 8,000
PREFEREMCIA 3,44 1,580 9 9,000
INTENCION 433 1,323 9 9,000
LEALTAD 422 1,663 9 9,000
SEXD 1,67 &00 9 9,000
3 COMCIENCIA &,00 603 12 12,000
OPINIGON 5,08 1,782 12 12,000
PREFEREMCIA 5,25 1422 12 12,000
INTENGION 417 16497 12 12,000
LEALTAD 3,83 1,848 12 12,000
SEXO 1,83 384 12 12,000
Total COMNCIEMCIA 478 2059 3z 32,000
OPIMIGN 3,66 2104 a2 32,000
PREFEREMCIA 403 1,636 a2 32,000
INTENCION 3,84 1,798 32 32,000
LEALTAD 3,78 1,809 32 32,000
SEXD 1,60 a08 32 32,000

La matriz de correlaciones agrupadas intragrupales (tabla 4.15) indica cierta

correlaciéon entre la

13

intencién 7 y la “ lealtad ”. Sin embargo, por tratrase de

tan solo dos variables dentro del conjunto de variables explicativas, el problema de

multicolinealidad no es de gravedad. La

significancia asignada a las
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univariadas indica que cuando los predictivos se consideran de manera individual,
sblo la “ intencion ” y la “ lealtad ” no son significativas para diferenciar entre los dos
grupos. Todas las demas variables explicativas son altamente significativas (tabla
4.16).

Tabla 4.15: Matriz dentro de grupos combinados.

CONCIEMCIA OPIMION PREFEREMCIA INTEMCION LEALTAD SEXO
Correlacidn  COMCIENCIA 1,000 158 017 -220 108 - 106
OPINION 158 1,000 339 261 351 -218
PREFEREMCIA 017 339 1,000 A28 J56 201
INTENCION -220 261 28 1,000 758 018
LEALTAD 108 351 356 758 1,000 -088
SEXOD - 106 -218 201 018 -,088 1,000

Tabla 4.16: Prueba de igualdad de medias de grupos.

Lamhbda de
Wilks F df dr2 Sig.
CONCIENCIA 736 5,208 2 29 012
OPIMION 510 13,929 2 29 000
PREFEREMCIA 652 7,734 2 29 002
INTENCION 04 1,544 2 29 231
LEALTAD 964 548 2 29 583
SEXO 453 17,136 2 29 000

En el anélisis discriminante miiltiple, si existen G grupos, pueden calcularse G—1
funciones discriminantes, si el nimero de predictivos es mayor que esta cantidad. En
general con G grupos y k predictivos, es posible calcular las funciones discriminantes
més pequenas de G — 1 o k. La primera funcién tiene la razén mas elevada de la
suma de cuadrados entre e intragrupos. La segunda funciéon, no correlacionada con
la primera, tiene la segunda razén mas alta y asi sucesivamente. Sin embargo, no
todas las funciones pueden ser estadisticamente significativas (Malhotra, 2004).

Dado que en el ejemplo hay tres grupos, como maximo pueden extraerse dos
funciones. El valor propio asociado con la primera funcién es 3,249 y esta funcién
da cuenta del 89,9% de la varianza explicada. Como el valor propio es grande, es
probable que la primera funcién sea superior. El valor propio de la segunda funcién
es pequenio (0.367) y solo da cuenta del 10,1 % por ciento de la varianza explicada
(tabla 4.17).
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Tabla 4.17: Autovalores.

Correlacion
Funcign | Autovalor | % devarianza | % acumulado candnica
1 3,249° 284 gag 874
2 3677 101 1000 518
a. Se utilizaron las primeras 2 funciones discriminantes candnicas en el
analisis.

4.8.2. Determinacién de la significancia de la funcién discriminante.

En la tabla 4.18 el valor de A de Wilks es 0.172, que se transforma en una
chi cuadrada de 46,612, con 12 grados de libertad, lo cual es significativo més alla
del nivel de 0.05. Por tanto, ambas funciones en conjunto hacen una discriminaciéon
significativa entre los tres grupos. Sin embargo, cuando se elimina la primera funcion,
la A de Wilks asociada con la segunda funciéon es 0,732, lo que no es significativa
al nivel de 0.05. Por consiguiente, la segunda funcién no hace una contribucién
significativa a las diferencias entre los grupos.

Tabla 4.18: Lambda de Wilks.

Lambida de
Prueba de funciones Wilks Chi-cuadrado al Sig.
1a2 72 46,612 12 000
2 732 8,277 A 142

4.8.3. Interpretacion de los resultados.

La interpretacion de los resultados se facilita al examinar los coeficientes
estandarizados de la funcién discriminante, la estructura de correlaciones y ciertas
graficas. Los coeficientes estandarizados indican un coeficiente grande para el sexo
y opinién en la funcién 1; mientras que la funcién 2 tiene coeficientes relativamente
altos para preferencia y lealtad. Cuando se examina la matriz estructural se llega a
una conclusion similar (véanse las tablas 4.19 y 4.20). Para ayudar a la interpretacion
de las funciones, se agruparon las variables con coeficientes altos para una funcién
particular. Esas agrupaciones se muestran con asteriscos. Por lo tanto, sexo, opinién y
conciencia tienen asteriscos en la funcion 1, porque estas variables tienen coeficientes
mayores en la funciéon 1 que en la funciéon 2. Esas variables se asocian sobre todo
con la funcién 1. Por otro lado, la preferencia, la lealtad y la intencién se asocian en
forma predominante con la funcién 2, como lo sefialan los asteriscos.
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Tabla 4.19: Coeficientes estandarizados de
la funcion discriminante candnica.

Tabla 4.20: Matriz estructuras

Variables Funcién 1 | Funcion 2 Vanables Funcién 1 | Funcidn 2
SEXO 0,763 -0.444 SEXO 0.601% -0.143
CONCIENCIA 0.431 0339 OPINION 0_544* 0016
OPINION 0,706 -0,295 CONCIENCIA | 0.320* 0,270
PREFERENCIA | -0.044 1.066 PREFERENCIA [ 0.333 0.685*
INTENCION 0,419 0,088 LEALTAD 0080 -0.216*
LEALTAD -0.449 -0.634 INTENCION 0,168 -0.202*

Correlaciones intra — grupo combinadas
entre las variables discriminantes y las
funciones  discriminantes  candnicas

tipificadas.
* Mavor correlacion absoluta entre cada
variable v cualquier funcidn discriminante.

En la tabla 4.21 se tienen los coeficientes de las funciones discriminantes. Con esta
informacién se puede construir cada una de las transformaciones lineales (funciones
1 y 2) para poder discriminar.

Tabla 4.21: Coeficientes de la funcion

Tabla

Funciones

4.22: en
discriminante candnica. centroides de grupo.
WVariables Funcidn 1 Funcién 2 Funcidn
SEXO 2.146 -1,248 UsO 1 2
CONCIENCIA 0,236 0,186 1 -2.290 0207
OPINION 0454 -0.191 2 0565 -0,902
PEEFERENCIA | -0.032 0_780 3 1.675 0487
INTENCION 0,237 0,050 Las funciones discriminantes
LEALTAD -0.244 -0.345 candnicas sin estandarizar se han
(Constante) -5.863 -0.348 Evaluado en medias de grupos.
Coeficientes no estandanzados

Por su parte, la tabla 4.22 muestra los centroides de cada uno de los tres grupos y
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Figura 4.1: Funciones discriminantes canénicas.
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La figura 4.1 es un diagrama de dispersién de todos los grupos en la funcién 1 y
en la funcion 2. Se observa que el grupo 3 tiene el valor méas alto en la funcién 1 y el
grupo 1 el menor. Dado que la funcién 1 se asocia sobre todo con el sexo, la opinién y
la conciencia, se esperaria que los tres grupos estén ordenados en esas tres variables.
Es probable que los varones conscientes de la marca y que tienen una opinién muy
favorable de Nike sean los usuarios con mayor frecuencia de las zapatillas Nike y que,
a la inversa, la menor frecuencia de uso por dicha zapatilla provenga de las mujeres
con baja lealtad, opiniébn muy poco favorable como asi también una disminuida
conciencia con la marca Nike. Esta interpretacion se fortalece al examinar las medias
de los grupos en sexo, opinién y conciencia.

La figura 4.1 indica también que la funcién 2 tiende a separar el grupo 3 (valor
més alto) del grupo 2 (valor mas bajo). Esta funcion se asocia sobre todo con
preferencia, lealtad e intencién.

Finalmente, se presenta la tabla de resultados de clasificacion (tabla 4.23), en
donde para las observaciones de la muestra de disenio se tiene que de los 11 individuos
pertenecientes al grupo 1 (uso frecuente), la funcién discriminante los estima
correctamente. De nueve individuos pertenecientes al grupo 2 (uso moderado) seis
fueron clasificados correctamente y de doce individuos pertenecientes al grupo 3 (uso
esporadico) diez fueron clasificados en tal grupo. Estos resultados se resumen en que
un 84,4 % de los casos agrupados originales fueron clasificados correctamente.
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El mismo analisis se realiza para la validacion cruzada; obteniendo solo un 71,9 % de
los casos agrupados validados de forma cruzada clasificados correctamente.

Tabla 4.23: Resultados de clasificacion.

Pertenencia a grupos pronosticada

S0 1 2 3 Total
Criginal Recuento 1 11 ] 0 11
2 1 i 2 9
3 ] 2 10 12
% 1 100,0 a 0 100,0
2 111 66,7 2272 100,0
3 0 16,7 833 100,0
Validacion cruzada®  Recuento 1 11 a 0 11
2 3 3 3 9
3 1 2 9 12
% 1 100,0 a R 100,0
2 333 333 333 100,0
3 a3 16,7 75,0 100,0

2. 84 4% de casos agrupados originales clasificados correctamente.

h. Lavalidacion cruzada se ha realizado sdlo para agquellos casos del analisis. En la
validacidn cruzada, cada caso se clasifica mediante las funciones derivadas de todos los
casos distintos a dicho caso.

c.71,9% de casos agrupados validados de forma cruzada clasificados correctamente.

En resumen, el andlisis discriminante es una técnica bastante util cuando la
variable dependiente o de criterio es categoérica y las variables independientes son
de una escala de intervalos. Cuando la variable de criterio tiene dos categorias, el
analisis discriminante se conoce como simple. Cuando la variable criterio tiene tres
o mas categorias, se llama andlisis discriminante multiple (Malhotra, 2004).

En el analisis discriminante multiple, si hay G grupos y k predictivos, es posible
calcular la menor de G — 1 o k funciones discriminantes (Malhotra, 2004).
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CAPITULO V

ANALISIS DE VARIANZA

5.1. Objetivo

Comprender y aplicar el anélisis de varianza univariado y multivariado en
problematicas relacionadas con las ciencias de la administracion.

5.2. Antecedentes

Ronald Fisher fue innovador del uso de los métodos estadisticos en el diseno
de experimentos (Montgomery, 1991). Durante algunos afios estuvo a cargo de la
estadistica y anélisis de datos en una estacion agricola en Londres y fue ahi donde
inicié su aplicacion. Fue él quien desarrolld y usé por primera vez el anélisis de
varianza como herramienta primaria para el anélisis estadistico en el diseno de
experimentos. Muchas de las primeras aplicaciones industriales se dieron en el area de
la agricultura y ciencias bioldgicas; sin embargo, sus primeras aplicaciones industriales
se hicieron en la década de 1930 en las industrias textil y de lana britanica (De la
Garsa, 2013)

5.3. Areas de aplicaciéon

El analisis de varianza tiene muchas aplicaciones y en diferentes disciplinas; su
uso es muy importante para la mejora de procesos productivos, para el desarrollo de
nuevos procesos, el desarrollo de nuevos productos y la mejora de otros ya existentes
(De la Garsa, 2013).

El anAlisis de varianza descompone la variabilidad del resultado de un experimento
en componentes independientes. Por ejemplo, se puede considerar la productividad de
tres maquinas compradas a un mismo proveedor que, aunque provienen de la misma
empresa, pueden producir cantidades distintas de piezas. Esa variabilidad puede
producirse por muchos factores controlables (ajuste de maquina, presion ejercida,
etc.), donde cada uno puede presentar diferentes niveles (ajuste de primer nivel, de
segundo o cantidades distintas de presion), o bien por factores no controlables (clima,
cansancio del operador, etc.).

También es 1til para conocer qué campana publicitaria tiene més impacto en las

ventas de algin producto, qué tipo de aprendizaje repercute en las calificaciones de
los alumnos de ciertas carreras o cuél dieta ayuda a bajar méas de peso. Se pueden
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modelar los fendémenos que surjan en los procesos productivos, procedimientos de
manufactura, métodos de aprendizaje y sobre todo cuando a los individuos, bienes o
servicios se les aplican diferentes tratamientos como en medicina y psicologia, entre
otros (De la Garsa, 2014).

5.4. Definicién

El analisis de varianza es una técnica funcional que se emplea bésicamente
para la experimentacién; esta técnica utiliza una o mas variables independientes,
todas no métricas, y trata de explicar el comportamiento de una o mas variables
dependientes métricas (De la Garsa, 2013).

En este tipo de técnicas o métodos se descompone el comportamiento de las
variables dependientes en tres o més variaciones, las cuales indican qué tanto se
logré explicar de dicho comportamiento. Es por ello que el analisis de varianza es
el estudio de la variabilidad del resultado de un experimento y se puede dividir
en dos partes: una que se origina por los factores que influyen directamente en el
resultado del experimento y otra que es producida por el resto de los factores que
también influyen en el resultado del experimento con variabilidad no controlable,
que se conoce como error muestral (De la Garsa, 2013).

5.5. Analisis de varianza unidireccional

Los investigadores de las ciencias administrativas se interesan en examinar las
diferencias de las medias en varias categorias de una sola variable dependiente o
factor tinico. Por ejemplo:

= ;los empleados de los diferentes departamentos difieren por el grado de
motivacion en el trabajo?

= ; Los segmentos se diferencian por su volumen de consumo del producto?

» ;Cuél es el efecto de la familiaridad de los consumidores con las tiendas (medida
como alta, mediana y débil) en la preferencia por nuestra tienda?

= ;Varian las evaluaciones de las marcas hechas por los grupos expuestos a
diversos mensajes publicitarios?

= ;Como varfa el interés participativo de los integrantes de una junta de vecinos
segin las diversas propuestas planteadas por el municipio?

Las respuestas a interrogantes como éstas y otras similares, se encuentra en un
analisis de varianza de un factor.
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5.6. Estadisticas del analisis de varianza unidireccional

n%. La fuerza de los efectos de X (variable o factor independiente) sobre Y
variable dependiente) se mide por medio de 12 y su valor va de 0 a 1.
n

Estadistico F. La hipotesis nula que plantea que las medias de las categorias
son iguales en la poblacion se pone a prueba usando un estadistico F', que se basa en
la proporcién del cuadrado medio con respecto a X y el cuadrado medio relacionado
con el error.

Cuadrado medio. El cuadrado medio es la suma de cuadrados dividida entre
los grados de libertad adecuados.

SCentre. También simbolizada por SC,, es la variacién de Y relacionada con la
variacion en las medias de las categorias de X . Esta representa la variacion entre las
categorias de X, o la porciéon de la suma de cuadrados en Y relacionada con X.

SClentro- También conocida como SCepror, €s la variaciéon en Y debida a la
variaciéon dentro de cada una de las categorias de X. Esta variacién no esta explicada
por X.

SCy. Variacion total de Y.

5.7. Pasos para realizar analisis de varianza unidireccional

El procedimiento para realizar anélisis de variancia de un factor. Consiste en
identificar las variables dependiente e independiente, descomponer la variacién total,
medir los efectos, probar la significancia e interpretar los resultados. A continuacion,
describimos estos pasos de manera detallada y se ejemplificard con una aplicacion.

5.7.1. Identificaciéon de las variables dependiente e independiente.

La variable dependiente se simboliza con Y y la variable independiente con X.
X es una variable categérica con c¢ categorias. Existen n observaciones de Y para
cada categoria de X, como se muestra en la figura 5.1. Como se observa, el tamano
de la muestra en cada categoria de X es n y el tamaiio total de la muestra N = nxc.
Aunque por razones de simplicidad se supondra que los tamanos de las muestras en
las categorias de X (los tamafios de los grupos) son iguales, lo que necesariamente
no es un requisito.
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5.7.2. Descomposicion de la variacién total.

Al examinar las diferencias entre medias, el analisis de varianza de un factor
requiere de la descomposicién de la variacién total observada en la variable
dependiente. Esta variaciéon se mide usando la suma de cuadrados corregida para la
media (SC). El analisis de varianza recibe su nombre porque examina la variabilidad o
variacion en la muestra (variable dependiente) y, con base en la variacion, determina

si hay alguna razon para creer que las medias poblacionales son diferentes (Malhotra,
2004).

Figura 5.1: Descomposicion de la variacion total: ANOVA de un factor.
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X, X X, X
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dentro = 5C, ¥
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Meadia - h 13 B I T-

categoria

4

Variacion de categoria entre
= SCEIITE

La variacion total en Y, simbolizada por SC,, se resuelve en dos componentes:

SCy = SCy + SClpror

Donde SCy es la variacion total en Y, = SC, es la variacion en Y relacionada
con la variacién en las medias de las categorias de X; representa la variaciéon entre
las categorias de X. En otras palabras, SC, es la porcion de la suma de cuadrados en
Y relacionada con la variable independiente o factor X y por ultimo SCp;.or nO estéa
explicada por X y, por lo tanto, se le conoce como la suma de los cuadrados del error.

El célculo de cada una de las expresiones anteriores, se presentan a continuacién:

SCy = Z(Yz ~Y)?
i=1
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SCy =) n(Y; —Y)
j=1
C n 3
Scerror = Z Z(Y;j - Y})Q
j=1 i=1
donde

Y, = observacion individual ¢

Yj = media de la categoria j

Y — media de toda la muestra o gran media

Y;; — i - ésima observacion de la j- ésima categoria

En el analisis de varianza hay varios grupos (por ejemplo, usuarios frecuentes,
intermedios, esporadicos y no usuarios). Si la hipotesis nula es verdadera y todos los
grupos tienen la misma media en la poblacién, podemos estimar cuénto deben variar
las medias muestrales tinicamente por las variaciones de muestreo (aleatorias). Si la
variaciéon observada en las medias muestrales es mayor a lo esperado por la variacién
de muestreo, es razonable concluir que esta variacién adicional se relaciona con las
diferencias entre las medias grupales de la poblacion (Malhotra, 2004).

En el analisis de varianza se calculan dos medidas de variacién: dentro de los
grupos (SCyentro = SCy) y entre grupos (SCeptre = SCerror). La variacion dentro
de los grupos es una medida de cuanto varian dentro de un grupo las observaciones
o valores de Y. Esto se utiliza para estimar la varianza dentro de un grupo en la
poblacion. Se asume que todos los grupos tienen la misma variacién en la poblacion.
Sin embargo, debido a que no se sabe si todos los grupos tienen la misma media, no
podemos calcular la varianza de todas las observaciones en conjunto. La varianza de
cada grupo se debe calcular de manera individual, y luego las varianzas se combinan
en una varianza ‘“promedio” o “general”. De la misma forma, se puede obtener otro
estimado de la varianza de los valores de Y al examinar las variaciones entre las
medias (este proceso es inverso a la determinacion de la variacion en las medias, dadas
las varianzas poblacionales). Si la media poblacional es igual en todos los grupos,
entonces se puede utilizar la variacién de las medias muestrales y el tamano de los
grupos de muestras para estimar la varianza de Y. La sensatez de esta estimaciéon
de la varianza de Y depende de si la hipo6tesis nula es verdadera. Si la hipotesis
nula es verdadera y las medias de la poblaciéon son iguales, la estimacién de la
varianza basada en la variacién entre grupos es correcta. Por otro lado, si los grupos
tienen medias diferentes en la poblacion, la estimacion de la varianza basada en la
variacion entre grupos serd demasiado grande. Asi pues, al comparar los estimados de
la varianza de Y con base en la variacién entre grupos y dentro de grupos, ponemos a
prueba la hipoétesis nula. El hecho de descomponer la variaciéon total de esta manera
nos permite medir los efectos de X sobre Y (Malhotra, 2004).
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5.7.3. Medida de los efectos.

Los efectos de X sobre Y se miden con SC.. Debido a que SC, esta relacionada
con la variacién en las medias de las categorias de X, la magnitud relativa de
SC, aumenta conforme se incrementan las diferencias entre las medias de Y en
las categorias de X. La magnitud relativa de SC, también aumenta conforme las
variaciones en Y dentro de las categorias de X disminuyen. La fuerza de los efectos
de X sobre Y se miden de la siguiente manera:

s SC, SC,— SCerror

SCerror
’]7 = = ]_ —_—

SC, SC, SC,

El valor de 72 varfa entre 0 y 1. Se asume un valor de 0 cuando todas las medias
de la categoria son iguales, indicando asi que X no tiene un efecto sobre Y. El
valor de n? es 1 cuando no existe variaciéon dentro de cada categoria de X, pero
existe cierta variacion entre las categorfas. De esta manera, n? es una medida de la
variacién en Y que estd explicada por la variable independiente X. No s6lo podemos
medir los efectos de X sobre Y, sino que también podemos hacer una prueba de su
significancia (Malhotra, 2004).

5.7.4. Prueba de significacion.

En el analisis de varianza de un factor, el interés reside en poner a prueba la
hipotesis nula que plantea que las medias de las categorias son iguales en la poblacion.
En otras palabras,

Ho:p=pe=ps...= pe

De acuerdo con la hipotesis nula, SC, y SCerror provienen de la misma fuente
de variacion. En tal caso, el estimado de la varianza poblacional de Y se puede basar
en la variacién de la categoria entre o en la variaciéon de la categoria dentro. En otras
palabras, el estimado de la varianza poblacional de Y,

2 _ SCy
Scy_fl

= cuadrado medio debido a X
= CM,
o bien

2 J— SCeTTOT‘
SCZ/ ~— N-c
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= cuadrado de las medias debido al error
- CMer'ror

La hipotesis nula se prueba con el estadistico F', con base en la proporcién entre
los siguientes dos estimados:

SCy/(c—1)  CM,

F = =
Scerror/(N - C) CMerror

Este estadistico tiene una distribucion F', con (¢c—1) y (N —¢) grados de libertad
(gl). En la tabla 5 del apéndice estadistico, al final del libro, se incluye una tabla de la
distribucién F'. Como se sabe, la distribuciéon F' es una distribuciéon de probabilidad
de las proporciones de las varianzas muestrales. Se caracteriza por tener grados de
libertad para el numerador y grados de libertad para el denominador.

5.7.5. Interpretacion de resultados.

Si la hipétesis nula que plantea medias de categoria iguales no se rechaza, entonces
la variable independiente no tiene un efecto significativo sobre la variable dependiente.
Por otro lado, si se rechaza la hipotesis nula, entonces el efecto de la variable
independiente es significativo. En otras palabras, el valor promedio de la variable
dependiente serd diferente para distintas categorias de la variable independiente.
Una comparaciéon de los valores promedio de las categorias indica la naturaleza del
efecto de la variable independiente (Malhotra, 2004).

El anélisis de varianza para un factor es importante para comprender los conceptos
basicos de esta técnica estadistica. Sin embargo, se dejara el ejemplo del analisis de
varianza unifactorial para que el alumno por cuenta propia lo investigue, debido a
que es mucho méas provechoso estudiar el analisis de varianza con n factores.

5.8. Analisis de varianza con n factores

En las investigaciones de las ciencias administrativas, es usual interesarse en el
efecto simultaneo de dos o mas factores. Por ejemplo:

» ;Como varia la intenciéon de comprar una marca con los niveles de precios y
los niveles de distribucion?

» ;Como se relacionan los niveles de escolaridad (media, técnico, universitaria)
y el sector donde se vive (alto, medio, bajo) con la intencién de votar en una
eleccion parlamentaria?
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» ;Cuél es el efecto de la familiaridad de los consumidores con las tiendas (medida
como alta, mediana y débil) y la imagen de esa tienda (positiva, indiferente y
negativa) en la preferencia por ella?

Para determinar este tipo de efectos, se puede emplear un anélisis de varianza de n
factores. Una de las principales ventajas de esta técnica es que permite al investigador
examinar interacciones entre los factores. Las interacciones ocurren cuando los
efectos de un factor sobre la variable dependiente dependen del nivel (categoria) de
los otros factores. El procedimiento para realizar un anéalisis de varianza de n factores
es similar al del andlisis de varianza de un factor. Los estadisticos asociados con el
andlisis de varianza de n factores también se definen de manera similar (MAlhotra,
2004). Considere el caso sencillo de dos factores, X7 y Xa, con categorias ¢; y ¢o. La
variacion total en este caso se parte de la siguiente manera:

SCiotar = SCdebido a X1 + SCdebido aXs + SCdebido a X1y Xo + SCE

o bien

SCY = SCX1 + SCX2 + SCX1X2 + SCW,«O,«

Un mayor efecto de X se reflejara en una mayor diferencia promedio en los niveles
de X; y en una SCx, mas grande. Lo mismo ocurre con el efecto de X,. Cuanto
mas grande sea interacciéon entre X; y Xo, mayor serda SCx,x, . Por otro lado, si
X1 y X2 son independientes, el valor de SCx, x, se acercara a cero (Malhotra, 2004),

La fuerza del efecto conjunto de dos factores, llamado efecto general o n? miiltiple,
se mide como sigue:

9 SCX1+SCX2+SCX1X2

7717’Lultiple - SCY

La significancia del efecto general se prueba con una prueba F, de la siguiente
manera:

(SCXl + SCX2 + SCXlXQ)/glN

F =
Scerror/ng

_ SCx, xa,x1%2/9IN
Scerror/ng

_ CMX17X27X1X2
CMCT’?”O?"
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donde

gly = grados de libertad del numerador
gin =(c1—1)+(c2—1)+(c1—1)-(c2—1)
gly = cica — 1

glp = grados de libertad del denominador
glp = N — cico

CM = cuadrado medio

Si el efecto general es significativo, el siguiente paso consiste en examinar la
significancia del efecto de interaccién. Para la hipétesis nula de no interaccion,
la prueba F apropiada es:

_ SCXle/glN
SCerror/ng

_ CM X1 X5
CMerror

F

donde

gly = (1 —1) - (2 — 1)
glp = N —cic

Si el efecto de interaccion resulta significativo, entonces el efecto de X; depende
del nivel de X5 y viceversa. Debido a que el efecto de un factor no es uniforme, sino
que varia con el nivel del otro factor, generalmente no tiene caso poner a prueba la
significancia de los efectos principales. Sin embargo, es importante poner a prueba
la significancia de cada efecto principal de cada factor, si el efecto de interaccién no
es significativo (Malhotra, 2004).

La significancia del efecto principal de cada factor se prueba de la siguiente
manera para Xi:

o SCx, /gln
SCerror/ng
_ CMy,
B CMET'TOT
donde
gly =c1—1

glp = N — cico
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El analisis anterior asume que se trata de un disefio ortogonal o equilibrado (hay
el mismo numero de casos en cada celda). Si el tamano de la celda varia, el analisis

se vuelve més complejo.

5.9. Ejemplo de aplicaciéon para el analisis de varianza de

n factores

Se disené un estudio para una tienda departamental que quiere examinar los
efectos principales y el efecto conjunto de dos factotres (cupones de descuento y
promocion en tienda) sobre las ventas de una tienda departamental. Los resultados
de la encuesta aplicada a 30 tiendas se presentan en la tabla 5.1.

Tabla 5.1: Base de datos.

[ N°de Tienda | CUPONES | PROMO [ VENTAS [ CLASIFIC |
1 1 1 10 9
2 1 1 9 10
3 1 1 10 8
4 1 1 8 4
5 1 1 9 6
6 1 2 8 8
7 1 2 8 4
8 1 2 7 10
9 1 2 9 6
10 1 2 6 9
11 1 3 5 8
12 1 3 7 9
13 1 3 6 6
14 1 3 4 10
15 1 3 5 4
16 2 1 8 10
17 2 1 9 6
18 2 1 7 8
19 2 1 7 4
20 2 1 6 9
21 2 2 4 6
22 2 2 5 8
23 2 2 5 10
24 2 2 6 4
25 2 2 4 9
26 2 3 2 4
27 2 3 3 6
28 2 3 2 10
29 2 3 1 9
30 2 3 2 8

Fuente: Malhotra, 2004
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La promocion en tienda incluy6 tres niveles: alto (1), medio (2) y bajo (3). Los
cupones se manipularon en dos niveles. Se distribuyé un cup6n de 20 dolares entre
compradores potenciales (simbolizado con 1) o no se distribuy6 ninguno (simbolizado
con 2 en la tabla 5.1). Se realiz6 un cruce de la promocién en tienda y de los cupones,
lo que resulté en un disefio 3 x 2 con seis celdas. Se eligieron 30 tiendas al azar, y
se asignaron aleatoriamente cinco a cada tratamiento, tal como se muestra en la
tabla 16.2. El experimento duré dos meses y luego se midieron las ventas en cada
tienda, de manera normalizada para explicar factores extranos (tamafio de la tienda,
flujo de personas, etcétera), y luego se convirtieron a una escala de 1 a 10. Ademas,
se realizd una evaluacion cualitativa de la afluencia relativa de la clientela en cada
tienda, utilizando nuevamente una escala de 1 a 10. En estas escalas, los ntimeros
mas altos indican mayores ventas o mayor afluencia de clientes.

Haciendo usos del programa SPSS, a continuacion se desprenden los siguientes
resultados del anélisis de varianza para dos factores:

Tabla 5.2: Analisis de varianza de dos factores.

Variable dependiente; VENTAS

Tipo 1l de

suma de Cuadratico
Origen cuadrados al promedio F Sig.
Modelo corregido 1635052 i3 27,251 28,028 ,aoo
Interceptacidn 103,346 1 103,346 | 106,284 000
CLASIFIC 838 1 B3B8 862 363
DISTRIB 53,333 1 53333 54 B55 ,aon
PROMO 106,067 2 53,033 54 546 ,aon
DISTRIB*PRCOMOD 3,267 2 1,633 1,680 208
Error 22,362 23 arz
Total 12490,000 £l
Total correqido 186,867 29

a. R alcuadrado = 880 (R al cuadrado ajustada = ,5848)

Si se consideran las ecuaciones anteriores, se determinan las estadisticas de prueba
F para cada caso particular. Asi se tiene que para el efecto general del modelo
corregido es:

27,251
© 0,972
con 5y 24 grados de libertad, lo que es significativo al 1% (0,000 en tabla)

= 28,036
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El resto de las pruebas de significancia se resumen en las dos tltimas columnas
de la tabla 5.2. De esta manera, resulta que los efectos principales de los factores
distribucion de cupones y promocion en tienda son significativos (valores 0,000 en
ultima columna de la tabla 5.2 para ambos factores). Sin embargo, la estadistica
de prueba F' para el efecto de la interacciéon entre la promocion en tienda y la
distribucién de cupones es 1,68 que con 2 y 24 grados de libertad tiene un resultado
no significativo al 5 %.

A modo de resumen se infiere que méas promocioén incrementa las ventas. La
distribucién de cupones en tienda trae también mas ventas. El efecto de cada uno
de estos factores es independiente uno del otro.

Con el programa SPSS, los pasos para ejecutar el andlisis de varianza de este
ejemplo, son los siguientes:

1. Elija ANALIZE de la barra ment de SPSS.

2. Haga clic en MODELO LINEAL GENERAL y luego en UNIVARIANTE.
3. Traslade “VENTAS” en el recuadro VARIABLE DEPENDIENTE.

4. Traslade “DISTRIB” Y “PROMO” al recuadro FACTORES FIJOS.

5. Traslade “CLASIFIC” al recuadro COVARIABLES.

6. Seleccione OK.
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CAPITULO VI

ESCALAMIENTO MULTIDIMENSIONAL

6.1. Objetivo

Comprender y aplicar la técnica de escalamiento miltidimensional a probleméticas
relacionadas con las ciencias de la administracion.

6.2. Antecedentes

El escalamiento multidimensional trata de encontrar la estructura de un conjunto
de medidas de distancia entre objetos o casos. Esto se logra asignando las
observaciones a posiciones especificas en un espacio conceptual (normalmente de
dos o tres dimensiones) de modo que las distancias entre los puntos en el espacio
concuerden al méximo con las disimilaridades dadas. En muchos casos, las
dimensiones de este espacio conceptual son interpretables y se pueden utilizar para
comprender mejor los datos. Si las variables se han medido objetivamente, puede
utilizar el escalamiento multidimensional como técnica de reduccion de datos (Pérez,
2008).

Segtin Luque (2000), el escalamiento multidimensional (EMD) se origina en
psicologia como una respuesta a la necesidad de relacionar la intensidad fisica de
ciertos estimulos con su intensidad subjetiva. Torgerson (1958) es considerado como
uno de sus principales precursores, contribuyendo decisivamente a la clasificacion y
utilizacién de estos métodos. Este autor fue el primero en proponer una generalizacién
del escalamiento. Pronto surgieron nuevos modelos y métodos que paulatina y
sisteméaticamente fueron cubriendo un amplio abanico de demandas realizadas desde
diferentes campos de investigacion como la Psicologia, la Educacién, Sociologia,
las Ciencias Politicas, la Economia y, por supuesto, el Marketing. Un factor que
favoreci6 su desarrollo fue la evolucién experimentada por los equipos informéticos
y el software a partir de los anos cincuenta (Pérez, 2008).

6.3. Areas de aplicacion

El EMD se aplica en la investigacion de mercados para identificar:

1. El ntmero y la naturaleza de las dimensiones que usan los consumidores para
percibir diferentes marcas en el mercado.
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2.

3.

El posicionamiento de las marcas actuales en tales dimensiones.

El posicionamiento de la marca ideal de los consumidores en esas dimensiones.

La informacién que arroja el EMD tiene variadas aplicaciones en ciencias
administrativas, como las siguientes:

6.4.

Medicion de imagen. Comparar las percepciones que se tiene de un conjunto
de politicas de recursos humanos de quienes avalan la medida y de quienes no
la respaldan con la percepcién que tiene el propio departamento de recursos
humanos, para identificar discrepancias perceptuales.

Desarrollo de nuevos productos. Buscar discrepancias en el mapa perceptual,
lo que indicaria posibles oportunidades para posicionar nuevos productos y
marcas actuales a titulo de prueba, para determinar como perciben los clientes
esos nuevos conceptos. La proporcion de preferencias por cada producto es un
indicador de su éxito.

Evaluar la eficacia de una campana politica. Los mapas espaciales sirven también
para determinar si la campana politica ha logrado convencer a los potenciales
votantes.

Elaboracion de escalas de opinidn. Las técnicas de EMD sirven para establecer
las dimensiones apropiadas y la configuracion del espacio de opinion.

Andlisis de precios. Pueden compararse mapas espaciales desarrollados con y
sin informacién sobre los precios para determinar su impacto.

Estadisticas propias del escalamiento multidimensional

Juicios de semejanza Los juicios de semejanza son calificaciones en una escala
tipo Likert de todos los pares posibles de marcas u otros estimulos en términos
de su semejanza.

Ordenamientos de preferencia Los ordenamientos de preferencias son rangos
ordenados de las marcas u otros estimulos de los mas a los menos preferidos.
Por lo general se obtienen de los encuestados.

Estrés Es la falta de ajuste de la medida: los valores mas altos de estrés indican
un ajuste més pobre.

R cuadrada Es un indice de correlaciéon elevado al cuadrado, que indica la
proporcién de varianza de los datos escalados en forma o6ptima, que puede
explicarse mediante el procedimiento del EMD. Es una medida de la bondad
del ajuste.
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= Mapa espacial Las relaciones percibidas entre marcas u otros estimulos se
representan en relaciones geométricas entre puntos en un espacio
multidimensional llamado mapa espacial.

s Coordenadas Indican el posicionamiento de la marca o el estimulo en un mapa
espacial.

= Desplieque Es la representacién de marcas y encuestados como puntos en el
mismo espacio.

6.5. Pasos para la realizacién de escalamiento dimensional
multiple

Lo fundamental para llevar a buen puerto el escalamiento multidimensional es
el planteamiento claro del problema y la forma apropiada para la obtencién de los
datos. A continuacién, se detalla cada una de estas etapas.

6.5.1. Planteamiento del problema.

Primero que todo, el investigador debe plantear claramente el propésito a que
se destinan los resultados del escalamiento multidimensional y elegir los estimulos o
marcas que se incluiran en el analisis. Se recomienda entre 8 y 25 marcas o estimulos.
En realidad, considerar més de 25 serd méas pesado para el encuestado (Malhotra,
2004).

La inclusion del niimero de marcas o estimulos especificos debe basarse en el
enunciado del problema de investigacion, el marco tedrico y el buen juicio del
investigador.

6.5.2. Recopilaciéon de datos de entrada.

En el escalamiento multidimensional, los datos de entrada obtenidos de los
encuestados pueden ser de percepciones o preferencias (Malhotra, 2004).

6.5.2.1. Datos de percepcién directos.

En los enfoques directos para la recopilacion de datos de percepcion, se pide a los
encuestados que, segin su criterio, juzguen qué tan semejantes o diferentes son las
diversas marcas o estimulos. Usualmente se les pide que califiquen la semejanza de
todos los posibles pares de marcas o estimulos en una escala de Likert. Estos datos
se llaman juicios de semejanza.
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6.5.2.2. Datos de percepciéon derivados.

Para la obtencion de datos de percepcién son procedimientos que se basan en
los atributos, y que piden a los encuestados que usen escalas Likert o de diferencial
semantico, para calificar los estimulos en los atributos identificados.

6.5.2.3. Métodos directos vs. derivados.

Los enfoques directos tienen la ventaja de que el investigador no tiene que
identificar un conjunto de atributos sobresalientes. Los encuestados usan su criterio
para hacer los juicios de semejanza, como lo harian en circunstancia normales. La
desventaja es que los criterios son influidos por las marcas o estimulos evaluados. Si
las distintas marcas de automéviles evaluados estan en el mismo rango de precios,
entonces el precio no surgird como un factor importante (Malhotra. 2004).

La ventaja del enfoque basado en los atributos es que resulta sencillo identificar
a encuestados con percepciones homogéneas. Los encuestados pueden agruparse con
base en las calificaciones de los atributos. También es més facil asignar una etiqueta
a las dimensiones. Una desventaja es que el investigador debe identificar todos
los atributos sobresalientes, lo cual es una tarea dificil. El mapa espacial obtenido
depende de los atributos identificados.

Los enfoques directos se usan con mas frecuencia que los enfoques basados en
atributos. Sin embargo, seria mejor usar ambos enfoques de manera complementaria.

6.6. Ejemplo de aplicacion del analisis multidimensional

El siguiente ejemplo cuenta con una base de datos de preferencias de marcas
de automoviles y una base de datos de similitudes (proximidades) de los mismos.
Tales bases de datos fueron extraidas del apunte El andlisis del escalamiento
multidimensional, Natalia Vila Lopez. Para confeccionar la base de datos se recogio
informacion sobre la forma en que se relacionan las 18 empresas siguiendo el método
de categorizacion o clasificacion. Este método consiste en solicitar a cada uno de los
211 profesionales de un sector industrial encuestados que reparta las 18 empresas en
tantos grupos como él considere oportuno, basdndose en la competencia que percibe
entre ellas. Para tal fin se ha recurrido al empleo de tarjetas, cada una con el nombre
de un competidor diferente.

La siguiente tabla resume esa informacion.
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Tabla 6.1: Matriz cuadrada derivada a partir de los datos de categorizacion.

N°de Marca | 1 | 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18

1 1896|3328 |28 |33 |85 |38 |8.8|47 |38 |28 |33 |175|33 |95 |20.9]573
2 1 19133 |33 |19 |95 |47 |905 |38 |24 |19 |14 |18 1.9 | 11.4]142 |55
3 1 35.1 | 63.5|76.5| 289|341 |38 |45 69.2 | 744 | 78.7 | 33.2 | 782 | 26.5 | 42.2 | 104
4 1 50.7 | 275|384 | 834 |43 |39.8|246 |28 26.5 | 30.8 | 33.6 | 35.1 | 16.1 | 11.8
5 1 59.2 | 34.6 | 48.8 | 5.2 | 43.6 | 51.7 | 51.7 | 57.3 | 35.5 | 61.6 | 26.5 | 34.1 | 10.4
6 1 284|265 |38 |49.3|80.6 | 76.3| 839|322 754296474 | 11.4
7 1 44119 54 33.6 | 35.5 | 28.9 | 42.7 | 29.4 | 67.3 | 36 23.2
8 1 43 1393|242 251|251 28 33.2 | 36 15.6 | 10.9
9 1 33 |38 [33 |33 |152(38 |95 |128] 564
10 1 53.6 | 47.9 | 47.4 | 40.3 | 48.8 | 49.8 | 41.2 | 14.2
11 1 78.7|76.3 | 35.1 | 7T1.1 | 32.2 | 54 12.8
12 1 782|374 | 725|303 |49.3 | 114
13 1 31.8 | 79.1|25.6 | 47.9 | 9.5
14 1 31.8 | 44.5 | 40.8 | 33.6
15 1 299422 |9

16 1 37.4 | 24.6
17 1 32.7
18 1

Fuente: N. Vila El andlisis del escalamiento multidimensional, 2000

Leyenda:

1:Audi 2: BMW 3: Citroen 4: Daewoo 5: Fiat 6: Ford 7: Honda 8: Hyunday
9: Mercedes 10: Nissan 11: Opel 12: Peugeot 13: Renault 14: Rover 15: Seat
16: Toyota 17: Volkswagen 18: Volvo

El porcentaje de veces que dos empresas han sido agrupadas juntas es lo que
se conoce como coeficiente de similitud o coeficiente de proximidad. Asi por
ejemplo, el coeficiente de similitud entre Audi (1 en la matriz) y BMW (2 en la
matriz) es 89,6 %, lo que equivale a afirmar que de los 211 profesionales encuestados,
188 han colocado a Audi y BMW en la misma categoria competitiva (188/ 211 =
0,896), es decir ambas son competitivas en el mercado. Un caso contrario es observar
el grado de competitividad que tienen Peugeot (15 en la matriz) con BMW (2 en la
matriz), el que resulta ser bastante bajo (1,9 %).

A continuacion, se procede a ingresar esta base de datos al programa SPSS y a
la interpretacion de las salidas que el procesamiento de estos datos arrojo.

Tabla 6.2: Medidas de estrés y ajuste.

Estrés bruto normalizado 00231
Estrés-I 04801°
Estrés-Il oarsa®
S-Estrés ,00458"
Dispersidn contada para

(DAF) 99768
Coeficiente de

congruencia de Tucker 99885
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Hay dos tipos de indicadores. Aquellos para los que el cero representa un ajuste
perfecto. De este primer tipo serian los indicadores Stress bruto normalizado, Stress-I,
Stress-11 y S-Stress, que como se observa en la tabla 6.2, son todos bastante cercanos a
cero. Aquellos valores cercanos a 1 indican que el ajuste perfecto. Esto es lo muestran
los indicadores Dispersion explicada (D.A.F.) y Coeficiente de congruencia de Tucker.

Observando los valores de unos y otros siempre se llega a la misma conclusion:
que el ajuste del modelo es bueno o muy bueno en este caso. Esto es asi porque
el grado de error en los datos (distancias) es muy pequeno. En resumen, los cuatro
primeros indices de ajuste deberfan ser iguales a 0 y los dos dltimos iguales a 1, para
tener un buen ajuste; lo que en este caso estd muy bien logrado.

En la siguiente tabla de resultados se tiene informaciéon de las coordenadas finales
para las diferentes marcas. Por ejemplo, en la dimension 1, los valores 1,206, 1,242 y
1,206 de las marcas Audi, BMW y Mercedes, respectivamente, indican una posicién
importante en la industria automotriz; en tanto que en la misma dimensiéon 1, las
marcas Citroen y Fiat tienen valores -0,506 y -0,555 respectivamente, es decir, valores
muy bajos. Por tanto, se podria inferir que la dimensién 1 esté relacionada con el
prestigio, el estatus que otorga una marca de automévil.

Tabla 6.3: Coordenadas finales

Dimensian
1 2
Audi 1,206 - 109
BMW 1,242 030
Citroen - 506 -185
Daewoo - 448 A12
Fiat -.555 122
Ford - 465 -,254
Honda -,026 334
Hyundai -.3482 534
Mercedes 1,206 -035
Missan -3 g
Opel - 444 -278
FPeugeot -.4569 -224
Renault - 4488 - 262
Rover 154 018
Seat -502 -223
Toyata 055 285
Volkswagen -018 -34
Vaolvo 779 - 025
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Con respecto a la dimensién 2, se tiene que ser un poco mas cuidadoso en las
interpretaciones. Pero sin ir mas lejos, podria tratarse de la relaciéon calidad - precio.
Se dejara al alumno sacar conclusiones sobre la dimensién 2.

Las coordenadas finales permiten deducir analiticamente la situacion en la que se
encuentra de cada marca en cuanto a su nivel de importancia y a su vez sacar algunas
conclusiones respecto del significado que tiene cada dimension. En este tltimo punto,
tiene vital importancia la experiencia y/ o conocimiento previo del investigador
de mercados. Designar las dimensiones requiere que el investigador haga un juicio
subjetivo. Los siguientes lineamientos ayudan a la tarea (Malhotra, 2004).

1. Incluso si se obtienen juicios directos de semejanza, pueden reunirse
calificaciones de la marca en atributos proporcionados por el investigador.
Gracias a los procedimientos estadisticos, como el de regresion, esos atributos
pueden ajustarse en el mapa espacial. Los ejes se denominan luego segin los
atributos con los que se alinean més de cerca.

2. Después de que han proporcionado los datos de semejanza o preferencia directa,
se pide a los encuestados que indiquen los criterios que usaron en sus
evaluaciones. Tales criterios pueden relacionarse luego en forma subjetiva al
mapa espacial para designar las dimensiones.

3. De ser posible, puede mostrarse a los encuestados sus mapas espaciales
)
pedirles que den nombre a las dimensiones al examinar las configuraciones.

4. Si se dispone de caracteristicas objetivas de la marca (por ejemplo, caballos
de fuerza o kilometraje por litro de gasolina en el caso de los automoviles), se
recomienda usarlas como ayuda para interpretar las dimensiones subjetivas de
los mapas espaciales.

Para complementar lo anterior, es relevante contar con el mapa de espacio comtn
que se muestra en la figura 6.1.

En la figura 6.1 es mas cémodo sacar conclusiones de las marcas de automéviles
que son competidores inmediatos o més cercanos. Asi se tiene que BMW, Mercedes
Volvo y Audi son competidores directos, como también Hyundai y Daewoo. Se
observa también que existe una competencia intensa entre las marcas Citroen, Renault,
Opel, Ford y Peugeot. Cabe senalar que esta encuesta fue hecha en Espana. En el
Continente Sudamericano quizas la encuesta arrojaria resultados muy diferentes.
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Figura 6.1: Mapa de espacio comtn
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Dimension 1

A menudo las dimensiones representan mas de un atributo. La configuraciéon o
el mapa espacial pueden interpretarse examinando de las coordenadas y posiciones
relativas de las marcas. Por ejemplo, la competencia puede ser mayor entre las marcas
localizadas muy cerca entre si. Una marca aislada tiene una imagen tinica. Las marcas
maés alejadas en direccién de un descriptor tienen més fuerza en esa caracteristica.
De este modo, se comprenderan las fortalezas y debilidades de cada producto. Las
brechas en el mapa espacial pueden indicar oportunidades potenciales para lanzar
nuevos productos (Malhotra, 2004).

Para el caso estudiado, los pasos para llevar a cabo el escalamiento
multidimensional en el programa SPSS son los siguientes:

1. Elija ANALIZAR de la barra mend de SPSS.

2. Haga clic en ESCALA y luego en ESCALAMIENTO MULTIDIMENSIONAL
(PROXSCAL).

3. En el recuadro FORMATO DE DATOS elija LOS DATOS SON
PROXIMIDADES y en recuadto NUMERO DE FUENTES elija UNA
FUENTE MATRICIAL y luego hacer clic en boton DEFINIR.

4. Traslade todas las marcas al recuadro PROXIMIDADES y después haga clic
en MODELO.
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5. En recuadro FORMA elija MAGTRIZ TRIANGULAR SUPERIOR y en
recuadro PROXIMIDADES elija SIMILARIDADES. FEn recuadro
TRANSFORMACION DE LAS PROXIMIDADES elija ORDINAL vy
DESEMPATAR OBSERVACIONES EMPATADAS. Después haga clic en el
botéon CONTINUAR.

6. En el boton OPCIONES, en el recuadro CONFIGURACION INICIAL usar
SIMPLEX y en recuadro CRITERIOS DE ITERACION tiquear USAR
ITERACIONES RELAJADAS y después boton CONTINUAR.

7. En GRAFICOS en recuadro GRAFICOS tiquear ESPACIO COMUN y después
haga clic en CONTINUAR.

8. En RESULTADOS, en recuadro VISUALIZACION tiquear COORDENADAS
DE ESPACIO COMUN y DIVERSAS MEDIDAS DEL ESTRES. Haga clic en
CONTINUAR.

9. Seleccione OK.

89



CAPITULO 6. ESCALAMIENTO MULTIDIMENSIONAL

90



CAPITULO 7: ANALISIS CONJUNTO

CAPITULO VII

ANALISIS CONJUNTO

7.1. Objetivo

Comprender la técnica del anélisis conjunto y aplicarla a problematicas
relacionadas con las ciencias de la administracion.

7.2. Antecedentes

El Analisis de Conjunto es, precisamente, una técnica estadistica que determina
qué caracteristicas de un producto (o servicio) son las preferidas por los consumidores
y cuantifica estas preferencias. Las caracteristicas de un producto incluyen atributos
como la marca, el color, formas, precio y garantia y el anéalisis de conjunto mide
las preferencias del consumidor por las caracteristicas particulares de un producto
(Pérez, 2008).

El analisis conjunto es una técnica estadistica utilizada en estudios de mercado
para determinar cudles son los gustos o preferencias de los consumidores en relacién
a un bien o servicio, simulando su proceso de eleccién. Para ello se descompone el
producto en atributos y niveles. Los atributos son sus caracteristicas como: el tipo de
envase, el precio, la marca, el sabor, etc. Los niveles son las alternativas que presenta
una caracteristica. Por ejemplo, en el caso del sabor pueden ser: chocolate, vainilla
y frutilla. Combinando estos niveles y atributos se generan los productos hipotéticos
que son presentados para que los encuestados elijan que opcién prefieren. El anélisis
conjunto permitira conocer:

= cudles son las caracteristicas mas valoradas de un producto.
= cudl es la combinacién de caracteristicas que darfan lugar al producto ideal.

= cuanto dinero de més esta dispuesto a pagar el consumidor, por el cambio en
una caracteristica como, por ejemplo, el sabor.

= cuéles son los nichos de consumidores en donde un producto puede tener mas
éxito.

El analisis conjunto puede aplicarse a cualquier industria o a cualquier area de
la administracién, como: recursos humanos, economia, procesos productivos, etc.
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El anélisis de conjunto se basa en la suposiciéon de que los consumidores toman
la decisiéon de compra considerando simultdneamente todas las caracteristicas del
producto. Para hacer esto, los consumidores deben de buscar un equilibrio en términos
de la relacién calidad-precio, porque normalmente un producto no tiene todas las
mejores caracteristicas. Por ejemplo, el tipico coche grande de lujo proporciona un
mayor status, seguridad y tamano, pero también cuesta méas y tiene mayor consumo
por kilometro. El analisis de conjunto se utiliza para estudiar estos equilibrio (Pérez,
2008).

Desde mediados de los anos 70 el andlisis conjunto ha atraido una atencién
considerable tanto como método que representa de modo realista las decisiones de los
consumidores como por los descartes entre multiatributos de productos o servicios.
Ha ganado una amplia aceptacién y uso en muchas industrias con tasas de utilizacién
que aumentaron hasta diez veces mas en los afios ochenta (Pérez, 2008)

El anéalisis conjunto trata de determinar la importancia relativa que los
consumidores asignan a los atributos sobresalientes y las utilidades que atribuyen a
los niveles de atributos. La informacién se deriva de las evaluaciones que hacen los
consumidores de marcas, o de perfi les de marcas compuestos por esos atributos y sus
niveles. A los encuestados se les presentan estimulos que consisten en combinaciones
de niveles de atributos. Se les solicita que evaliien esos estimulos en términos de su
conveniencia. Los procedimientos conjuntos tratan de asignar valores a los niveles
de cada atributo, de manera que los valores resultantes o las utilidades atribuidas
a los estimulos concuerden, tanto como sea posible, con las evaluaciones de entrada
proporcionadas por los encuestados. La suposicién de base es que cualquier conjunto
de estimulos, como productos, marcas o tiendas, se evalia como un paquete de
atributos (Malhotra, 2004).

Al igual que el escalamiento multidimensional, el analisis conjunto depende de
las evaluaciones subjetivas de los encuestados. Sin embargo, en el EMD los estimulos
son productos o marcas. En el analisis conjunto, los estimulos son combinaciones de
niveles de atributos determinados por el investigador. La meta del EMD es desarrollar
un mapa espacial que describa los estimulos en un espacio multidimensional de
percepcion o de preferencia. Por otro lado, el anélisis conjunto busca desarrollar
las funciones de valor parcial o utilidad que los encuestados confieren a los niveles
de cada atributo. Las dos técnicas son complementarias (Malhotra, 2004).

7.3. Areas de aplicacion

En las ciencias de la administracién y especificamente en la investigacién de
mercados, se hace andlisis conjunto para diversos propédsitos, como los siguientes:
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2.

3.

. El ntimero y la naturaleza de las dimensiones que usan los consumidores para

percibir diferentes marcas en el mercado.
El posicionamiento de las marcas actuales en tales dimensiones.

El posicionamiento de la marca ideal de los consumidores en esas dimensiones.

La informaciéon que arroja el andlisis conjunto tiene variadas aplicaciones en
ciencias administrativas, como las siguientes:

7.4

Medicion de imagen. Comparar las percepciones que se tiene de un conjunto
de politicas de recursos humanos de quienes avalan la medida y de quienes no
la respaldan con la percepcién que tiene el propio departamento de recursos
humanos, para identificar discrepancias perceptuales.

Desarrollo de nuevos productos. Buscar discrepancias en el mapa perceptual,
lo que indicaria posibles oportunidades para posicionar nuevos productos y
marcas actuales a titulo de prueba, para determinar como perciben los clientes
esos nuevos conceptos. La proporcion de preferencias por cada producto es un
indicador de su éxito.

Evaluar la eficacia de una campana politica. Los mapas espaciales sirven también
para determinar si la campana politica ha logrado convencer a los potenciales
votantes.

FElaboracion de escalas de opinion. Las técnicas de EMD sirven para establecer
las dimensiones apropiadas y la configuracion del espacio de opinion.

Andlisis de precios. Pueden compararse mapas espaciales desarrollados con y
sin informacién sobre los precios para determinar su impacto.

Estadisticas asociadas al analisis conjunto

Juicios de semejanza Los juicios de semejanza son calificaciones en una escala
tipo Likert de todos los pares posibles de marcas u otros estimulos en términos
de su semejanza.

Ordenamientos de preferencia Los ordenamientos de preferencias son rangos
ordenados de las marcas u otros estimulos de los més a los menos preferidos.
Por lo general se obtienen de los encuestados.

Estrés Es la falta de ajuste de la medida: los valores més altos de estrés indican
un ajuste mas pobre.
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= R cuadrada Es un indice de correlaciéon elevado al cuadrado, que indica la
proporcién de varianza de los datos escalados en forma o6ptima, que puede
explicarse mediante el procedimiento del EMD. Es una medida de la bondad
del ajuste.

s Mapa espacial Las relaciones percibidas entre marcas u otros estimulos se
representan en relaciones geométricas entre puntos en un espacio
multidimensional llamado mapa espacial.

s Coordenadas Indican el posicionamiento de la marca o el estimulo en un mapa
espacial.

= Desplieque Es la representacién de marcas y encuestados como puntos en el
mismo espacio.

7.5. Pasos para la realizacién de analisis conjunto
7.5.1. Planteamiento del problema.

Para plantear un problema de anélisis conjunto, lo primero que debe hacer
el investigador es identificar los atributos y los niveles de tales atributos que se
emplearédn en la elaboracion de los estimulos. Los niveles de los atributos denotan
los valores que éstos asumen. Desde un punto de vista teérico, los atributos elegidos
deben tener una influencia considerable en la preferencia y eleccién del consumidor.
Por ejemplo, en la eleccién de una marca de automévil deben incluirse el precio, el
kilometraje por litro de gasolina, el espacio interior, etcétera. Desde una perspectiva
administrativa, los atributos y sus niveles deben ser procesables. No resulta tutil
decirle a un gerente que los consumidores prefieren un auto deportivo a uno de
aspecto conservador, a menos que deportivo y conservador se definan en términos de
atributos sobre los que el gerente tenga control. Los atributos pueden identificarse a
partir de conversaciones con la administraciéon y los expertos en la industria, el
analisis de datos secundarios, la investigacion cualitativa y encuestas piloto. Un
estudio tipico de anélisis conjunto incluye seis o siete atributos (Malhotra, 2004).

Una vez que se hayan identificado los atributos sobresalientes, deben elegirse sus
niveles apropiados. El nimero de niveles de un atributo determina el ntimero de
parametros que se calculard y también influye en el ntiimero de estimulos que los
participantes evaluaran. Para minimizar la tarea de evaluacién de los encuestados y
aun asi calcular los parametros con precisiéon razonable, es conveniente restringir el
numero de niveles del atributo. La utilidad o funcién de valor parcial para los niveles
de un atributo puede ser no lineal. Por ejemplo, un consumidor quizé prefiera un
carro de tamano mediano a uno pequeno o uno grande. De la misma manera, tal vez
la utilidad del precio no sea lineal. La pérdida de utilidad al
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pasar de un precio bajo a uno mediano puede ser mucho menor que la pérdida de
utilidad al pasar de un precio mediano a uno alto. En tales casos deben usarse al
menos tres niveles. No obstante, algunos atributos se presentan naturalmente en
forma binaria (dos niveles): un automovil tiene o no tiene techo corredizo (Malhotra,
2004).

Los niveles del atributo seleccionados impactardn las evaluaciones de los
consumidores. Si el precio de una marca de automoviles varia de $10,000 a $12,000
o $14,000 dolares, el precio sera relativamente poco importante. Por otro lado, si
el precio varfa de $10,000 a $20,000 o a $30,000, sera un factor de importancia.
Por consiguiente, el investigador deberia tomar en consideracion los niveles de los
atributos que son comunes en el mercado y los objetivos del estudio. Usar niveles del
atributo que estén fuera del rango reflejado en el mercado disminuira la credibilidad
de la tarea de evaluacién, pero incrementara la precision con que se calculan los
parametros. La norma general es elegir niveles del atributo de modo que los rangos
sean algo mas grandes que los que predominan en el mercado, aunque no tan grandes
que tengan un impacto adverso en la credibilidad de la tarea de evaluacion (Malhotra,
2004).

Para ilustrar el andlisis conjunto se considera el problema de céomo evalian
los estudiantes los zapatos deportivos. La investigacién cualitativa identificod tres
atributos destacados: la suela, la parte superior (pala) y el precio. Como se muestra
en la tabla 7.1, cada uno se defini6 en términos de tres niveles. Tales atributos y sus
niveles se usaron para elaborar los estimulos del analisis conjunto. Advierta que, para
mantener la simplicidad del ejemplo, se utiliza un ntimero limitado de atributos, es
decir, solo tres (Malhotra, 2004).

Figura 7.1: Atributos y niveles de zapatos deportivos

Atributo Nivel N° | Descripcion
Suela Hule
Poliuretano
Plastico
Lona

Cuero
Nylon

%30

%60

% 90

Parte superior (pala)

Precio

[l B IS N T I L T o
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7.5.2. Composiciéon de los estimulos.

Existen dos procedimientos generales para elaborar los estimulos del anélisis
conjunto: por pares y de perfiles completos. En el procedimiento por pares, llamado
también evaluaciones de dos factores, los encuestados evaliian dos atributos a la vez,
hasta que se hayan evaluado todos los pares de atributos posibles (Malhotra, 2004).
En el procedimiento de perfiles completos, llamado también evaluaciones de factores
multiples, se construyen perfiles completos de marcas para todos los atributos. Por
lo general, cada perfil se describe en una tarjeta separada. En la tabla 7.2 se ilustra
este enfoque en el contexto del ejemplo de los zapatos deportivos.

Figura 7.2: Método de perfiles completos para reunir datos conjuntos

Atributo Descripcion del nivel
Suela Hecha de hule

Parte superior (pala) Hecha de nylon
Precio %30

El ejemplo de los zapatos deportivos sigue el procedimiento del perfil completo.
Dados tres atributos, definidos cada uno en tres niveles, pueden construirse un total
de 3 x 3 x 3 = 27 perfiles. Para reducir la tarea de evaluacién del encuestado se
utilizé un diseno factorial fraccional y se elaboré un conjunto de nueves perfiles que
constituian los conjuntos de estimulos de estimacion (véasela tabla 7.3). Para fines
de validacion se construyd otro conjunto de nueve estimulos. Se obtuvieron datos
de entrada tanto para los estimulos de estimacién como de validacién. Sin embargo,
antes de que pudieran obtenerse los datos de entrada fue necesario tomar una decisiéon
sobre su forma.

7.5.3. Elecciéon de la forma de los datos de entrada.

Como en el caso del escalamiento multidimensional, los datos de entrada del
analisis conjunto pueden ser métricos o no métricos. Para los datos no métricos, por lo
general, se solicita a los participantes que den evaluaciones de rangos ordenados. En la
técnica del perfil completo, ordenan todos los perfiles del estimulo. Los ordenamientos
implican evaluaciones relativas de los niveles del atributo. Los defensores del
ordenamiento de los datos creen que éstos reflejan con precision la conducta de
los consumidores en el mercado.

En la forma métrica los encuestados no brindan ordenamientos sino calificaciones.
En este caso, los juicios por lo general se hacen de forma independiente. Los defensores
de los datos de calificacion creen que son mucho més convenientes para los
participantes y que son més faciles de analizar que los ordenamientos. En afios
recientes se ha vuelto cada vez mas comin el uso de calificaciones (Malhotra, 2004).
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En el analisis conjunto la variable dependiente suele ser la preferencia o intenciéon
de compra. En otras palabras, los encuestados proporcionan calificaciones u
ordenamientos en términos de su preferencia o intenciéon de compra. Sin embargo,
la metodologia conjunta es flexible y tiene cabida para otras variables dependientes
que incluyen a la compra o eleccién reales.

En la evaluacion de perfiles de los zapatos deportivos, se solicité a los encuestados
que proporcionaran calificaciones de preferencia para cada zapato descrito por los
nueve perfiles en el conjunto de estimacion.

Para obtener esas calificaciones se utiliz6 una escala Likert de nueve puntos

(1= no se prefieren, 9= los favoritos). En la tabla 7.3 se muestran las calificaciones
obtenidas de un encuestado.

Tabla 7.3: Perfiles de zapatos deportivos y sus puntuaciones

Niveles de atributos2 .. .

Perfl N | Suela Forro Precio Puntuacion de referencia
1 1 1 1 9
1 2 2 7
3 1 3 3 o
4 2 1 2 6
> 2 2 3 >
6 2 3 1 6
7 3 1 3 o
8 3 2 1 7
9 3 3 2 6
a : Los niveles de atributos corresponden a los de la tabla 7.1

7.5.4. Eleccion de un procedimiento para el analisis conjunto.

El modelo de analisis conjunto basico se representa con la siguiente férmula:

m  k;
UX) =Y aiX;

i=1 j=1
donde,

U(X) = utilidad general de una alternativa

a;; = contribucion del valor parcial o utilidad asociada con el nivel j - ésimo (Con
J, tal que 7 =1,2,..., k;) del i-ésimo atributo (Con i, tal que i = 1,2, ...,m)

k; = namero de niveles del atributo ¢

m = numero de atributos

X;; = variable artificial, tal que X;; = 1 si estd presente el j-ésimo nivel del i-ésimo
atributo, o bien X;; = 0 en otro caso.
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La importancia de un atributo I; se define en términos del rango de los valores
parciales, a;;, en todos los niveles de ese atributo:

I; = {max(cj;) — min(aij)},Vi

La importancia del atributo se normaliza para evaluar su significacién en relaciéon
con otros atributos, W;

I,
Wi=
> 1
i=1
de modo que
W; =1

Existen varios procedimientos diferentes para calcular el modelo basico. El mas
sencillo, cuya popularidad va en aumento, es la regresion con variables ficticias
(dummy). En este caso, las variables predictivas son las variables ficticias para
los niveles del atributo. Si un atributo tiene k; niveles, se codifica en términos de
k; — 1 variables ficticias. Si se obtienen datos métricos, las calificaciones constituyen
la variable dependiente, siempre que se ajusten a una escala de intervalo. Si los
datos son no métricos, los ordenamientos pueden convertirse en 0 6 1 realizando
comparaciones pareadas entre las marcas. En este caso, las variables predictivas
representan las diferencias en los niveles de los atributos de las marcas comparadas
(Sandor y Wedel, 2001).

El investigador también debe decidir si los datos se analizardn a nivel del
encuestado individual o a nivel conjunto. A nivel individual los datos de cada
participante se analizan por separado. Si el analisis se va a realizar a nivel conjunto,
debe idearse algin procedimiento para agrupar a los encuestados. Un enfoque comiin
consiste en calcular primero las funciones de valor parcial o de utilidad a nivel
individual. Los encuestados se agrupan luego con base en la semejanza de sus valores
parciales. Después se realiza el analisis conjunto para cada conglomerado. Debe
especificarse un modelo apropiado para estimar los pardmetros (Arora y Allenby,
1999).

Para analizar los datos presentados en la tabla 7.3 se utiliz6 la regresién de
minimos cuadrados (RMC) ordinarios con variables ficticias. La variable dependiente
fueron las calificaciones de preferencia.
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Tabla 7.4: Datos de zapatos deportivos codificados para una regresion

Calificaciones Atributos

de preferencia Suela Parte superior (pala) Precio
Y X Xa Xs Xa Xs Xs
9 1 Q0 1 0 1 Q0
7 1 0 0 1 0 1
5 1 0 0 0 0 0
6 0 1 1 0 0 1
S 0 1 0 1 0 Q0
6 0 1 0 0 1 0
5 0 0 1 0 0 0
7 0 0 0 1 1 0
6 o} 0 0 0 0 1

Las variables independientes o predictivas fueron seis variables ficticias, dos para
cada variable. En la tabla 7.4 se muestran los datos transformados. Como los datos
conciernen a un solo participante, se realizé un analisis a nivel individual. En la tabla
7.5 se presentan las funciones de valores parciales o de utilidad calculadas para cada

nivel, asi como la importancia relativa de los atributos (Malhotra, 2004).

Tabla 7.5: Resultados del anélisis conjunto

Nivel

Atributo N*® Descripcion | Utilidad | Importancia
Suela 3 | Hule 0,778

2 | Poliuretano - 0,556

1 | Plastico -0,222 0,286
Parte superior (pala) 3 | Cuero 0,445

2 |Lona 0,111

1 | Nylon - 0,556 0,214
Precio 3 | 30 dolares 1,111

2 60 dolares 0,111

1 |90 délares - 1,222 0,500

El modelo estimado se presenta como:

U=0by+ b1 X1 +b3Xo+ b3X3+ bsX4 + b5X5 + bgX¢

donde:

X1, X5 = Variables ficticias asociadas a los niveles del atributo suela
X3, X, = Variables ficticias asociadas a los niveles del atributo parte superior
X5, Xg = Variables ficticias asociadas a los niveles del atributo precio

99



CAPITULO 7: ANALISIS CONJUNTO

En cuanto a la suela, los niveles de este atributo se codificaron como sigue:

Nivel | X1 | Xo |
1: Hule 1 0
2: Poliuretano | 0 1
3: Plastico 0 0

En la primera fila los valores “1” y “0” significa que la suela esta hecha de hule
(1) y no de poliuretano (0). En la ultima fila los valores “0” y “0” significa que la
suela no estaria hecha hule ni de poliuretano y por tanto estaria conformada por el
tercer nivel; en este caso plastico.

Los niveles de los otros atributos se codificaron de manera semejante.
Para la obtencion de los estimadores paramétricos, se procesaron los datos de la

tabla 7.4 en Excel y haciendo uso del paquete andlists de datos, que provee dicho
programa, se efectud la regresion lineal, obteniendo los siguientes resultados:

by = 4,222
by = 1,000
by = —0,333
bs = 1,000
by = 0,667
bs = 2,333
bg = 1,333

Dada la codificacién de las variables ficticias, donde el nivel 3 es el basico, los
coeficientes pueden relacionarse con los valores parciales. Cada coeficiente de las
variables ficticias representa la diferencia en el valor parcial de ese nivel menos el
valor parcial del nivel basico. En el caso de la suela, se tiene lo siguiente:

a11 — o3 = by

a1z — a1z = by
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Para resolver los valores parciales es necesaria una restricciéon adicional. Los
valores parciales se calcularon en una escala de intervalo, por lo que el origen es
arbitrario. Por ende, la restriccion adicional que se impone es de la forma:

a1 +oap+a3=0

Estas ecuaciones para el primer atributo, la suela, son:

Q11 — (13 = 1,000

aio — a3 = —0,333

a1 +op+a3=0

Resolviendo las ecuaciones, se obtiene:

11 = O, 778
19 = —0, 596
13 = —0, 222

Los valores parciales para los demés atributos reportados en la tabla 7.5 se
calculan de forma similar. Para la parte superior tenemos:

o1 — i3 = bs
Q2 — (o3 = by

o1 + g + a3 =0

Para el tercer atributo, el precio, se tiene:

ag1 — a3z = b
Qg2 — a33 = bg

31 + aga + a3z =0

Al resolver estos dos sistemas, por separado se obtuvieron los siguientes valores:
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a9 = 0,445
g = 0,111
a3 = —0, 556
oz = 1,111
ag2 = 0,111
asg3 = —1,222

Valores que ya se registran en la tabla 7.5.

La importancia relativa de los pesos se calculé con base en los rangos de los
valores parciales, de la siguiente manera:

S = (a1 — a12) + (a1 — ao3) + (a1 — ag3)
en donde:

S = suma de extensiones de los valores parciales e I; = {max(c;;) —min(auj)}, Vi

Luego:

S = (0,778 — (—0,556)) + (0,445 — (—0,556)) + (1,111 — (—1,222)) = 4, 668

I — (= 1,334
Importancia relativa de suela = — = 0,778 — (~0,556) _ 1,33

= =0, 286
4,668 4,668 ’
I 0,445 — (-0, 556 1,001
Importancia relativa de pala = 52 == I é68 ,556) = 4: 68 0,214
. . ) Is 1,111 —(—-1,222) 2,333
I 1 pu— p— pu— pu—
mportancia relativa de precio 5 1,663 1,668 0,500

El céalculo de valores parciales y los pesos de la importancia relativa proporcionan
la base para interpretar los resultados.
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7.5.5. Interpretacién de los resultados.

Para interpretar los resultados se utiliza la tabla 7.5. Como se observa, en la
evaluaciéon de los zapatos deportivos este encuestado mostré mayor preferencia por
las suelas de hule. La segunda preferencia fue por las suelas de pléastico y la menos
preferida fue la de poliuretano. Preferia que la parte superior fuera de cuero. Seguida
de la de lona y nylon. Como se esperaba, el precio de $30 tenia la mayor utilidad, y
el de $90 la menor. Los valores de la utilidad reportados en la tabla 7.5 solo tienen
propiedades de la escala de intervalo y su origen es arbitrario. En términos de la
importancia relativa de los atributos, vemos que el precio es el primero, seguido de
la suela y luego por la parte superior. Dado que el precio es por mucho el atributo
més importante para este participante, podria designarse como sensible al precio.

7.5.6. Evaluaciéon de la confiabilidad y la validez.

Existen varios procedimientos para evaluar la confiabilidad y la validez de los
resultados del analisis conjunto (Andrews, R. L., 2002). A continuaciéon se dan
algunas recomendaciones:

1. Debe evaluarse la bondad del ajuste del modelo estimado. Por ejemplo, si se
usa la regresion con variables ficticias, el valor de R? indicara el grado en que
el modelo se ajusta a los datos. Hay que dudar de los modelos con mal ajuste.

2. En una etapa posterior de la entrevista, se pide a los participantes que evaltien
de nuevo algunos estimulos seleccionados. Los dos valores de esos estimulos
se correlacionan luego para evaluar la confiabilidad de la primera y segunda
prueba.

3. Las funciones estimadas de los valores parciales permiten predecir las
evaluaciones de los estimulos de retencién o de validacién. Las evaluaciones
pronosticadas pueden luego correlacionarse con las obtenidas de los encuestados
para determinar la validez interna.

4. Si se ha realizado un anélisis a nivel conjunto, la muestra de estimacion puede
dividirse de varias formas y en cada submuestra es factible realizar un analisis
conjunto. Los resultados se comparan entre las submuestras para evaluar la
estabilidad de las soluciones del analisis conjunto.

Al efectuar el analisis de regresion sobre los datos de la tabla 7.5 se obtuvo
un coeficiente de determinacion R? igual a 0,934, lo que indica un buen ajuste. El
coeficiente de correlaciéon fue de 0,967, lo que indica que en las seis variables en
conjunto estan altamente correlacionadas con la preferencia.
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Como en este caso se trata solo de las preferencias dadas por un solo individuo,
para estudios méas completos y acabados se recomienda realizar este cuestionario a
una muestra superior a 30, de un segmento especifico de una poblacién. Ideal seria
realizar un anélisis discriminante previo para llevar a cabo un analisis conjunto.
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