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Objetivos de la Sesion

En esta sesion, construiremos las bases para el analisis multivariado:

1.

Entender por qué usamos modelos multivariados en sociologia y sus funciones
principales.

. Diferenciar entre enfoques exploratorios y confirmatorios, y entre modelos de

medicion y relacionales.

. Repasar conceptos estadisticos clave: varianza, covarianza, correlacion (Pearsony

brevemente poli/tetracorica).

. Revisitar la regresion lineal multiple (RLM), enfatizando el control estadistico y la

interpretacion de coeficientes estandarizados.

. Comprender la logica de la inferencia estadistica en regresion (test de hipotesis sobre

coeficientes) y su importancia (y limitacion con 1m) en disenos complejos.




Parte I: El Mundo de los
Modelos Multivariados




;:Por Que Modelos Multivariados?

La realidad social es compleja. Los fendmenos que estudiamos (desigualdad, movilidad
social, opinion publica, comportamiento electoral...) raramente dependen de una sola
causa.

e Analisis Bivariado (Correlacion, t-test, Chi?): Util para explorar relaciones iniciales
entre dos variables, pero limitado. No captura la red de influencias simultaneas.

e Modelos Multivariados: Son nuestra herramienta para representar y analizar sistemas
con multiples variables interactuando. Nos permiten:

= Describir relaciones complejas.

= Explicar fendmenos considerando multiples factores y controlando por variables
alternativas.

= Predecir resultados con mayor precision.

= Testear teorias sociologicas que postulan relaciones multiples.




Funciones de los Modelos en Cs.
Sociales

Los modelos multivariados nos sirven para:

1. Formalizar Teorias: Traducir ideas teoricas verbales a relaciones especificas entre
variables, permitiendo rigurosidad y testeo empirico.

2. Identificar Efectos Netos: Aislar el impacto de una variable de interés sobre otra,
eliminando estadisticamente la influencia de terceras variables (control estadistico).
;Cudl es el efecto “puro” de la educacion sobre el ingreso, una vez que consideramos la
experiencia laboral y el origen socioeconomico?

3. Descubrir Estructuras Subyacentes: Encontrar patrones ocultos o dimensiones
latentes en conjuntos grandes de variables (Ej: ;Qué dimensiones basicas explican las
respuestas a una bateria de preguntas sobre actitudes politicas?).

4, Evaluar Ajuste Teoria-Datos: Determinar si un modelo teodrico propuesto es compatible
con los datos observados.




Un Mapa para Navegar los Modelos

Podemos organizar los modelos que veremos en el curso (y otros) segun dos ejes
principales:

Eje 1: ;Exploramos o Confirmamos?

e Modelos Exploratorios: ;Qué nos dicen los datos? Buscamos patrones sin una hipotesis
fuerte a priori.

e Modelos Confirmatorios: ;Se ajustan los datos a mi teoria? Testeamos una estructura
hipotetizada previamente.

Eje 2: ;Medimos Conceptos o Relacionamos Variables?
e Modelos de Medicion: ;Como se relacionan los indicadores observables con un
concepto latente?

e Modelos Relacionales (o Estructurales): ;Como se relacionan distintas variables
(observadas o latentes) entre si?




Eje 1: Exploratorio vs. Confirmatorio

e Analisis Factorial Exploratorio (AFE):

= Objetivo: Identificar factores o dimensiones latentes comunes que explican las

correlaciones entre un conjunto de variables observadas (items de una escala,
indicadores).

= Pregunta: ;Cuantas dimensiones subyacen a estos 20 items sobre bienestar? ;Qué
items cargan en qué dimension?

= Guiado por los datos, busca descubrir estructura.




Eje 1: Exploratorio vs. Confirmatorio

e Analisis Factorial Confirmatorio (AFC), Analisis de Senderos, Modelos de Ecuaciones
Estructurales (SEM):

= Objetivo: Testear si una estructura de relaciones (entre items y factores, o entre
diferentes factores/variables) definida previamente por la teoria se ajusta bien a los
datos observados.

= Pregunta: ;Confirman los datos que la “autoeficacia” (medida por 4 items) predice
el “rendimiento académico” (medido por notas), controlando por “apoyo familiar”
(medido por 3 items)?

= Guiado por la teoria, busca validar un modelo especifico.




Eje 2: Medicion vs. Relacional

e Modelos de Medicion:

= Se enfocan en la calidad de la medicion. ;Son fiables y validos nuestros indicadores
para medir el concepto abstracto que nos interesa?

= Central en AFE (;qué miden los factores?) y AFC (;miden bien los items el factor que
creemos que miden?).

e Modelos Relacionales / Estructurales:
= Se enfocan en las relaciones entre variables (sean observadas o latentes).
= Regresion Lineal Multiple (RLM): Relaciona variables observadas.

= Analisis de Senderos: Modela relaciones mas complejas hipotetizadas entre
variables observadas.

= Modelos de Ecuaciones Estructurales (SEM): El mas general. Modela relaciones
entre variables latentes y/o observadas, combinando modelos de mediciony
modelos relacionales.

(Estos ejes no son excluyentes, SEM por ejemplo, incluye ambos tipos de modelos).




Parte ll: Repaso de
Conceptos Estadisticos
Clave




Variabilidad y Dispersion

Para entender relaciones, primero necesitamos entender como varian las variables por si
solas.

e Varianza (32): Promedio de las distancias al cuadrado de cada dato respecto a la

media. Mide la dispersion total, pero en unidades al cuadrado (dificil interpretacion
directa).

n—1

e Desviacion Estandar (s): Raiz cuadrada de la varianza. Vuelve a las unidades originales
de la variable. Es la medida de dispersion mas usada e interpretable.

s=1/s"

Mayor s -> Mayor heterogeneidad / dispersion.




Variabilidad y Dispersion
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Co-Variacion: Covarianzay
Correlacion

;Como varian dos variables juntas?

e Covarianza: Mide la direccidon de la relacidn lineal entre dos variables.

(i —Z)(y — 7)

n—1

Cov(z,y) =

= Signo (+): Relacion directa (si X sube, Y tiende a subir).
= Signo (-): Relacion inversa (si X sube, Y tiende a bajar).

= Problema: Su magnitud depende de las escalas de X e Y. No permite comparar
fuerza de asociacion entre distintos pares de variables.




Co-Variacion: Covarianzay
Correlacion

e Correlacion de Pearson (r): La covarianza estandarizada.

~ Cov(z,y)

r
Sz Sy

= Variaentre-1y+1.

= +1: Correlacion lineal positiva perfecta.

= -1: Correlacion lineal negativa perfecta.

= 0: Ausencia de correlacion lineal.

= Ventaja: Adimensional, permite comparar la fuerza de la relacion lineal.

= Limitacion Central: Solo mide relaciones LINEALES. Una correlacién de 0 no
significa que no haya ninguna relacién (podria ser curvilinea).




Graficos de dispersion y correlacion
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Correlaciones para Datos No
Continuos

;Qué hacemos si nuestras variables son ordinales (ej. escalas Likert: “Muy en desacuerdo”
a “Muy de acuerdo”) o dicotémicas (ej. Si/No, Hombre/Mujer)? Pearson no es ideal.

Idea Clave: Suponer que detras de la variable categdrica observada existe una variable
latente continua (no observable) que sigue una distribucién normal. Lo que observamos
son “cortes” en esa distribucidn latente.

e Correlacion Policorica: Estima la correlacion entre las variables latentes continuas
asumidas detras de dos variables ordinales.

e Correlacion Tetracorica: Estima la correlacion entre las variables latentes continuas
asumidas detras de dos variables dicotomicas.




Correlaciones para Datos No
Continuos

;Por qué son importantes?

* El Analisis Factorial (AFE/AFC) se basa en analizar la matriz de correlaciones entre las
variables.

* Si tenemos variables ordinales o dicotomicas, usar la matriz de correlaciones de Pearson
puede distorsionar los resultados del AFE/AFC. Es mas adecuado usar una matriz de
correlaciones policoricas/tetracoricas (o mixtas).

(En R, el paquete polycor permite calcularlas).




Parte Ill: De la
Correlacion a la
Regresion Lineal




Mas Alla de la Asociacion: Regresion
Lineal Simple (RLS)

La correlacion nos dice si y como X e Y varian juntas linealmente. La Regresion Lineal
Simple va un paso mas alla: intenta modelar esa relacion y predecir el valor de la variable
dependiente (Y) a partir de la variable independiente (X) usando una linea recta.

Ecuacion de la Recta de Regresion:

Yy = a—+ bx

e y:EselvalordeY predicho por el modelo para un valor dado de X.

e a:Es elintercepto (o constante). Representa el valor predicho de Y cuando X es igual a
0. Su interpretacion practica depende de si X=0 tiene sentido en el contexto del
problema.

e b: Es la pendiente (o coeficiente de regresién). Indica el cambio promedio estimado en
Y por cada incremento de una unidad en X. Es la medida clave del efecto de X sobre Y

en este modelo.




Visualizando la RLS

La recta de regresion busca ser la linea que “mejor representa” la tendencia lineal en la
nube de puntos de un diagrama de dispersion. La recta resume la relacion lineal
promedio.
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;Como Encontrar la “Mejor” Recta?
Minimos Cuadrados (OLS)

Hay infinitas rectas posibles. OLS (Ordinary Least Squares) es el método estandar para
elegir la “mejor”:

e Residuo (e;): Para cada punto (x;, ¥;), es la diferencia vertical entre el valor observado
y; y el valor predicho por larecta g, .

e; =y —Y; =y — (a+ bx;)

e Elresiduo es el error de prediccion del modelo para esa observacion.

e OLS busca la recta (los valores de a y b) que minimiza la SUMA de los CUADRADOS de
todos los residuos:

Minimizar Z ef — Z(yz - ?jz)2




Visualizacion de la distancia entre la
recta y los casos
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Formulas para OLS (RLS)

Para calcular la pendiente by la ordenada en el origen a, se utilizan las siguientes
formulas:

S
b=r_"2

Donde:
r es la correlacionentre x y .
Sz Y Sy son las desviaciones estandarde z y y.

Ty Yy son las medias de x y y, respectivamente.




Analisis de Residuos: Evaluando el
Ajuste del Modelo

Una vez ajustada la recta, analizar los residuos es crucial para ver si el modelo lineal es
apropiado.




Interpretando el Grafico de Residuos

;Qué buscamos en el grafico de residuos vs. predichos?

e |deal (Buen Ajuste): Una nube de puntos dispersa aleatoriamente alrededor de la linea
horizontal en 0, sin patrones claros. Esto indica homocedasticidad (la varianza del error
es constante).

e Problemas (Mal Ajuste Lineal):

= Patron Curvo: Sugiere que la relacion entre X e Y no es lineal. Un modelo lineal no
es adecuado.

= Forma de Embudo (Heterocedasticidad): La dispersion de los residuos aumenta (o
disminuye) a medida que aumentan los valores predichos. Viola el supuesto de
varianza constante del error. Las predicciones son menos fiables para ciertos rangos
deY.
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Bondad de Ajuste: Coeficiente de
Determinacion (R?)

;Qué proporcion de la variabilidad total de Y es “explicada” por nuestra recta de
regresion basada en X?

e Descomposicion de la Varianza: La varianza total de Y (SST - Sum of Squares Total) se
puede descomponer en:

= Varianza Explicada por la Regresion (SSR - Sum of Squares Regression).

= Varianza No Explicada o Residual (SSE - Sum of Squares Error).

SST =SSR+ SSE

Z(yz —-g)° = Z(’gz —-g)° + Z(yz — ;)




Bondad de Ajuste: Coeficiente de
Determinacion (R?)

e R?:Esla proporcion de la varianza total que es explicada por el modelo.

SSR SSE
RP=""=-1_-="=
SST SST

e Variaentre 0y 1. Un R? de 0.13 indica que el 13% de la varianza en Y est4 asociada
linealmente con X.




Limitaciones de RLS y la Necesidad de
RLM

La Regresion Lineal Simple es un buen punto de partida, pero asume que solo X influye en
Y (o que otros factores no estan correlacionados con X). En ciencias sociales, esto es

raramente cierto.

Problema Central: El coeficiente b de RLS puede capturar no solo el efecto de X, sino
también efectos espurios o confundidos por otras variables omitidas (Z7, Zo, .. .).

Ejemplo Clasico: NUmero de bomberos en un incendio (X) y danos causados (Y). RLS
mostrara una correlacion positiva (b > 0). ;Significa que los bomberos causan dafio? No,
la variable omitida es la magnitud del incendio (Z), que afecta a ambos.

Necesitamos incluir multiples predictores para controlar estos efectos.




Regresion Lineal Multiple (RLM): El
Poder del Control

RLM: Modela Y en funcién de varios predictores (X1, Xo, ..., Xz) simultdneamente.
Y = bO + lel + b2X2—|—. .. +kak + €

Concepto Clave: Control Estadistico

* La RLM nos permite estimar el efecto de X; sobre Y, como si mantuviéramos
constantes los valores de X, ..., X;.

* Es un ajuste matematico para aislar la asociacion unica de cada predictor con Y,
eliminando la influencia compartida (correlacidn) entre los predictores.

* Fundamental en estudios observacionales (como encuestas) donde no podemos hacer
asignacion aleatoria experimental.




Interpretando Coeficientes Parciales
en RLM (b;)

ELb; en RLM es un coeficiente de regresidn parcial. Su interpretacion SIEMPRE incluye la
clausula “controlando por las demas variables”:

* b, representa el cambio promedio estimado en Y por cada unidad de aumento en X ;,
manteniendo constantes todas las demas variables X incluidas en el modelo.

Ejemplo: Ingreso=b_0+b_1 Escolaridad (afios) + b_2 Edad (afios)S.

* by = 88000: Por cada afno adicional de escolaridad, el ingreso aumenta en promedio
$88.000, para personas de la misma edad.

* by = 7600: Por cada ano adicional de edad, el ingreso aumenta en promedio $7600,
para personas con la misma escolaridad.

Diferencia con RLS: El efecto ahora es “neto” de la influencia de las otras variables en el
modelo.




Predictores Categoricos en RLM:
Variables Dummy

;Como incluir variables como “Sexo” o “Nivel Educativo”?

e Dicotomicas (0/1): (Ej: Mujer=0, Hombre=1)
= Seincluyen directamente.

» Elbasociado es la diferencia promedio en Y entre el grupo 1 (Hombre) y el grupo 0
(Mujer, la referencia), controlando por las otras X.




Predictores Categoricos en RLM:
Variables Dummy

e Politomicas (k categorias): (Ej: Nivel Ed: Basico/Medio/Superior)

Se crean k-1 variables dummy. Una categoria se deja como referencia (Ej: Basico).
Dummy Medio: 1 si Ed=Media, 0 si no.
Dummy Superior: 1 si Ed=Superior, 0 si no.

El modelo seria:

Y = bO +. .. _|_bmedio X D UMMY Medio + bsuperior X D UMimy Superior

bnedio: Diferencia promedio en Y entre Ed. Media y Ed. Basica (ref.), controlando por
otras X.

bsuperior: Diferencia promedio en Y entre Ed. Superiory Ed. Basica (ref.), controlando
por otras X.

(R con factor () lo hace automaticamente, eligiendo una referencia,).




Comparando Efectos: Coeficientes
Estandarizados ()

Los b; dependen de las unidades. ;Como comparar si un afio mas de edad tiene un
impacto “mas fuerte” en el ingreso que un ano masde escolaridad?

Coeficientes Beta Estandarizados (B):

* Se obtienen estandarizando todas las variables (Y y Xs) a Z-scores (media 0, DE 1) antes
de la regresion.

* Interpretacion: Indican cuantas Desviaciones Estandar (DE) cambia Y por cada una DE
de cambio en X, controlando por las otras Xs (en DE).

* Ventaja: Adimensionales. Permiten comparar la magnitud relativa del efecto de
predictores con diferentes unidades. Un 8 de 0.30 tiene un impacto relativo mayor que un
£ de 0.15.

* Usos: Identificar predictores mas influyentes, comparar resultados entre estudios, base
para Senderos y SEM.




Ajuste del Modelo RLM: R? y R?
Ajustado

e R? Multiple:

= Proporcion de varianza de Y explicada por TODOS los predictores X1, ..., X}
juntos.

= |gual interpretacion (0 a 1), pero ahora refleja el poder explicativo conjunto.
= Problema: Se infla al anadir variables, incluso si son irrelevantes.
e R? Ajustado:

= Corrige el R? considerando el nimero de predictores (k) y el tamafio muestral (n).
g

o ((1—R2)(n—1)>

U R2
n—k—1

ajustado

= Penaliza por complejidad innecesaria. Mejor para comparar modelos con diferente
numero de predictores.




Parte IV: Inferencia en
Regresion




Inferencia: De la Muestra a la
Poblacion

Los b; son estimaciones muestrales de los parametros poblacionales §;. Debido al error
muestral, si tomaramos otra muestra, obtendriamos bj ligeramente diferentes.

Pregunta Central: ;El efecto b; que vemos en nuestra muestra es “real” (estadisticamente
significativo) en la poblacion, o podria ser solo ruido muestral? ;Es BJ- (el efecto
poblacional) diferente de cero, controlando por los demas?




Test de Hipotesis para Coeficientes (
b;)

Para cada b; (usualmente excluyendo by):

* Hy : B; = 0(No hay efecto parcial de X; en la poblacion).

o H; : B; # 0(Sihay efecto parcial de X ; en la poblacién).

Herramientas de Inferencia:

1. Error Estandar del Coeficiente (SE(b;)): Mide la precision de la estimacion b;. Un SE

pequefio indica mas confianza.
2. Estadisticot: ¢ = b; /SE(b;). ;Cuantos SEs se aleja b; de 0?
3. p-valor: Probabilidad de observar un |t| tan grande o mas, si H fuera cierta.




Interpretacion y Decision

Interpretacion del p-valor:
* Un p-valor pequeno (gj. < 0.05) significa que es muy improbable observar un efecto tan

grande como b; si realmente no hubiera efecto en la poblacion (8; = 0).

Regla de Decision (Nivel o = 0.05):

* Si p-valor <0.05:

* Rechazamos H,.

* Concluimos que el efecto de X; es estadisticamente significativo. Hay evidencia para
afirmar que 3; es distinto de cero.

* Si p-valor = 0.05:

*No rechazamos H,.

* No hay evidencia suficiente para afirmar que [3; sea distinto de cero. No significa que
sea exactamente cero, solo que no podemos descartarlo.
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Inferencia con muestras complejas

Todo lo anterior sobre inferencia (SE, t, p-valores) calculado con 1Im() en R asume
Muestreo Aleatorio Simple.

SI TUS DATOS SON DE UNA ENCUESTA COMPLEJA (CASEN):

e Im( ) ignora los estratos, conglomerados y pesos.
e Los SE estaran incorrectos (generalmente subestimados).
e Los p-valores estaran incorrectos (generalmente subestimados).

e Esto puede llevar a conclusiones falsas sobre la significacia

Solucién: * Usar el objeto de diseno (survey::svydesign o srvyr::as survey). *
Usar survey: :svyglm() en lugar de Im() o glm(). * svyglm Si calcula los SE y p-
valores correctamente, considerando el diseno.




Proximos Pasos: El Practico

En el practico repasaremos en R con 1m():

1. Correlaciones.

2. RLS y RLM con predictores continuos y categoricos.

3. Interpretacion de coeficientes crudos y estandarizados.
4. Interpretacion de la salida de summary (1m() ), incluyendo p-valores...

5. Calculo de regresiones usando muestras complejas.







