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Resumen

En la investigacion psicoldgica actual un fendme-
no cada dia mas constatado es la creciente utili-
zacion de los disefios experimentales con multi-
ples variables dependientes. Y si bien es cierto
que durante décadas este hecho fue poco co-
mun dentro de la estrategia de investigacion de
caracter mas experimental, no lo es menos que
hoy en dia, por causa de su capacidad para me-
nejar aspectos tedricos, metodoldgicos e inclusi-
ve estadisticos, goza de mayor notoriedad. Con
todo, el registrar diversas medidas desde una
misma unidad de analisis no esta exento de pro-
blemas; por este motivo, en el presente trabajo
hemos centrado nuestra investigacion en tres as-
pectos que, a nuestro modo de ver, son funda-
mentales, a saber: a) ;por qué manejar dos o
mas variables dependientes simultaneamente?;
b) ¢cuantas variables dependientes empiear?, y
¢) ¢eudl de los varios procedimientos analiticos
disponibles utilizar?

introduccion

Durante los ultimos tiempos, un fendmeno cada vez
mas constatado es la creciente utilizacion, por parte
de los experimentadores, de disenos de investiga-
cion con militiples variables dependientes registra-
das desde una misma unidad de analisis. Asi, por
ejemplo, un investigador clinico puede estar intere-
sado en evaluar el efecto de la implantacion de un
programa basado en la técnica de la economia de
fichas sobre la reduccion de la depresion neurdtica,
consumo de drogas y disputas familiares de un gru-
po de pacientes; un investigador en el drea de la
psicologia escolar puede desear conocer los efectos
de un programa educativo de television sobre la
conducta cooperativa, motivacional y actitudinal de
un grupo de ninos de corta edad, y un investigador
en el campo de la psicologia animal puede buscar
profundizar en la relacidn existente entre los efectos
conjuntos de la demora de la recompensa, la canti-

Abstract

Nowdays it is becoming very frequent the use of
Multiple Experimental Designs which include se-
veral dependent variables measured on the same
subject. it is true that this fact is not a new one in
Psychology, in fact, during decades it has been
used almost exclusively in the framework of in-
vestigations based in selective manipulation; but,
currently, it must be noticed that this type of
analysis plays a relevant role in those investiga-
tions based on any kind of manipulative techni-
ques. in this paper we have focused our re-
search in three main aspects: a)Why to use
more than one dependent variable simulta-
neously; b) How many dependent variables must
be used, and ¢) Which one of the possible analy-
tic procedures is more suitable to be employed.

Finally, the implications of these three points
for the future psychological research are discu-
sed.

dad de reforzamiento y el esfuerzo requerido en la
ejecucion de las respuestas, por un lado, y la veloci-
dad de recorrido, resistencia a la extincion y la recu-
peracion espontanea, por el otro. En todos los ca-
sos el investigador registra muitiples variables
dependientes.

Y, si bien es cierto que este hecho no constituye
por si mismo ninguna novedad dentro de ia psicolo-
gia, ya que durante décadas ha sido utilizado, casi
de un modo exclusivo, dentro del enfoque de inves-
tigacion basado en la manipulacion selectiva (pers-
pectiva psicométrica-diferencial), no por ello debe-
mos dejar pasar por alto que hoy en dia ocupa un
lugar destacado en la estrategia de investigacion
basada en la manipulacion experimental de cual-
quier signo. Para ilustrar lo dicho, baste apuntar que
Zinkgraf (1983) refiere tres estudios de caracter es-
tadistico-hibliométrico en las areas de clinica, experi-
mental y evolutiva, donde se pone de relieve que
actualmente, dentro de estas materias, se utiiizan
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disenos con mas de una variable de medida en mas
del 50 por 100 de las veces.

Ante lo dicho, se nos ocurren tres preguntas de
inmediato: ¢por qué los investigadores estan cada
dia mas interesados en evaluar si existen diferen-
cias entre las medias de diferentes grupos en dos o
mas variables dependientes comparadas simulta-
neamente, en vez de analizar una cada vez?, ;cuan-
tas variables dependientes debemos utilizar? y
¢cudl de las diferentes estrategias disponibles para
analizar medidas multiples hemos de utilizar?

¢Por qué utilizar multiples
variables dependientes?

Por o que respecta a la cuestion inicial, existen al
menos tres razones importantes por las que un in-
vestigador podria estar interesado en registrar mas
de una variable de medida. En primer lugar, conside-
raciones de tipo tedrico. Evidentemente, dado que
el sistema psicologico constituye un todo integrado,
es de esperar que cualquier tratamiento afecte al
sujeto de forma variada, no solo en un sentido; por
tanto, considerar mas de un criterio de medida nos
permite una descripcion mas detallada del fendme-
no que tenemos bajo investigacion. Por ejemplo, si
dos o mas tratamientos para reducir la ansiedad
fueran sometidos a prueba resultaria mucho mas in-
formativo registrar la ansiedad por procedimientos
diversos (Escalas de ansiedad de Tayior, procedi-
mientos psicofisioldgicos, etc.) que mediante un
solo registro.

En segundo lugar, apreciaciones de tipo metodo-
logico. La utilizacion de varios criterios de medida
nos permite generar informacion mas «valida», to-
mando esta palabra en el sentido de Cook y Camp-
bell (1979). Asi pues, multioperacionalizar el cons-
tructo o registrar varias conductas nos va a permitir
incrementar la validez de nuestras investigaciones.
En efecto, en las ciencias sociales y comportamen-
tales donde las medidas son, en general, menos
perfectas (lo cual atenta directamente contra la vali-
dez de conclusion estadistica, al incrementarse la
varianza de error), tener varios criterios y utilizar mé-
todos multivariados para evaluar el efecto de los tra-
tamientos puede proporcionarnos una informacion
mas precisa de la relacion causal existente entre los
antecedentes y los consecuentes (Cole, Howard y
Maxwell, 1981). Ademas, el andlisis simultaneo del
efecto de los tratamientos sobre multiples variables
dependientes se convierte en un procedimiento de
primera magnitud al permitirnos indagar acerca de la
validez de constructo (Judd y Kenny, 1981), tanto
en su vertiente convergente (grado mediante el cual
las variaciones en las medidas son el resultado de
variaciones en el constructo tedrico de interés),
como en su vertiente discriminante (grado por el
cual las variaciones en las medidas no lo hacen
como resultado de las variaciones de otros cons-
tructos que carecen de interés). Este hecho es con-
secuencia directa de la posibilidad que tenemos de
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estimar las correlaciones entre los indicadores y el
constructo desde las correlaciones observadas en-
tre los indicadores (Kenny, 1979).

Y, por ultimo, puntualizaciones de tipo estadisti-
co. En efecto, si, como ocurre frecuentemente, un
investigador esta interesado en indagar acerca de la
relacion causal entre dos grupos de variables, la es-
trategia univariada, de efectuar andlisis univariados
de la varianza (AVAR), o de la regresion mudltiple
separadamente con cada una de las variables de-
pendientes, acarrea una serie de problemas en rela-
cion con la fijacion exacta del nivel de significacion
(a) a la hora de efectuar decisiones estadisticas (Mi-
ller, 1981), con la interpretacion de los resultados y
con la potencia de la prueba. A continuacion comen-
taremos brevemente cada uno de estos inconve-
nientes. La utilizacion de pruebas de significacion
muitiples incrementa la probabilidad de extraer una
0 mas conclusiones erroneas como una funcion del
numero de pruebas ejecutadas, a menos que o haya
sido adecuadamente ajustada, o se prueben las hi-
potesis acerca de todas las variables de medida si-
multaneamente. En efecto, uno de los inconvenien-
tes que conlleva el efectuar comparaciones
multiples de forma independiente cuando en reali-
dad no lo son, sobre todo cuando se realiza una
cantidad de comparaciones elevadas a un mismo
nivel de a, es la propabilidad cada vez mas alta de
cometer errores de Tipo | (the experimentwise error
rate). La probabilidad de cometer un error de Tipo |
en una sola comparacion nos viene dada por el a
establecido. De este modo, si un investigador lleva a
cabo C pruebas separadamente, cada una con un
nivel a la probabilidad de cometer un error de Tipo |
es 1 - (1 - o), lo cual es aproximadamente igual a
Cu para pequenos valores de a. Por ende, (1 - a)°
constituye la probabilidad de quedarse con las hipo-
tesis de nulidad resultantes de las comparaciones
cuando son verdaderas. Por ejemplo, si efectuamos
8 pruebas F, cada una a un « = 0,05, la probabilidad
de rechazar al menos una de ellas falsamente es
aproximadamente 0,34; lo que resulta del todo ina-
ceptable.

Igualmente, llevar a cabo pruebas univariadas se-
paradas puede causar problemas interpretativos en
e! caso de que las variables dependientes estén in-
tercorrelacionadas. Por ejemplo, imaginémonos que
un investigador encuentra un efecto positivo de su
tratamiento en Ia reduccion de conductas no desea-
das a las cuales subyace el modelo causal esque-
matizado en la figura 1.

¢Cuales serian en este caso las conclusiones del
investigador?, ¢hubiesen sido las mismas de no ha-
berse mantenido ningun tipo de correlacion entre las
variables, como aparece en la figura 27

Obviamente, las dos situaciones son distintas, los
analisis requeridos también son distintos (0 al me-
nos deberian serlo) y las conclusiones a las que se
llegaria acerca de la implementacién del tratamiento
también lo serian.

Otro problema que se nos puede presentar al
efectuar pruebas univariadas una cada vez tiene
que ver con el hecho de no encontrar diferencias
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Figura 1. Diagrama causal de efectos indirectos.
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Figura 2. Diagrama de causas independientes y efectos
directos.

entre los tratamientos al considerar cada variable
dependiente individualmente, mientras que si consi-
deramos todas las variables simultaneamente pue-
de ocurrir que fuéramos capaces de obtener dife-
rencias significativas. De ahi que hayamos ma-
nifestado mas arriba que las pruebas multivariadas
son, generalmente, mas poderosas que las univaria-
das. Aunque la potencia de las pruebas multivaria-
das es un tema sometido a constante debate (Bray
y Maxwell, 1985), sin embargo, lo comun es que
dependa de la adecuada eleccion del tamaro de
muestra, del nimero de variables dependientes a
incluir en el analisis, del tamafo del efecto que se
desea conseguir y de la direccion y magnitud de las
intercorrelaciones dentro de los grupos (Muller y Pe-
terson, 1984). En consecuencia, o dicho en este
punto, asi como la consideracion efectuada mas
arriba, debe hacernos reflexionar acerca de la suge-
rencia harto frecuente de efectuar analisis univaria-
dos independientes si la hipotesis nula multivariada
ha sido rechazada. Pues, como acertadamente se-
nala Pedhazur (1982), esta sugerencia es una pési-
ma recomendacion, ya que, al ignorar las intercorre-
laciones entre las variables, desechamos la
informacién que las pruebas multivariadas recogen
a traveés de la matriz de covarianza, apartandonos
de este modo dei verdadero proposito del analisis
multivariado. Discusiones tedricas e ilustraciones
graficas sobre esta cuestion las podemos encontrar
en Li (1977: 443-444), Tatsuoka (1971: 22-24),

Timm (1975: 166) y Bray y Maxwell (1985: 11-12 y
30-31).

Finaimente, no deseamos terminar este apartado
pasando por alto las posibles desventajas a las que
conduce la utilizacion del analisis multivariado, den-
tro del contexto en el que nos movemos; bien sea
por razones de potencia, bien sea por razones de
complejidad, o por ambas a la vez. Por ejemplo, en
el supuesto caso de disponer de multiples variables
dependientes, inclusive con una alta correlacion in-
traclase (0,60-0,80), no es inverosimil que ocurra
que la hipotesis nula multivariada probada mediante
un analisis multivariado de la varianza (AMVAR) sea
aceptada con un nivel de significacion del 10 por
100; mientras que si llevasemos a cabo analisis de
la varianza separados con cada una de las medidas
nos podriamos encontrar con la enorme sorpresa de
que todas fueran significativas al 5 por 100. Situa-
ciones como esta, en que la potencia de prueba
esta muy cuestionada, pueden ocurrir con mas fre-
cuencia de lo deseado, al aplicar pruebas multivaria-
das con un escaso numero de tratamientos (Harris,
1985) y/o en el caso de disponer de pequefios o
moderados tamanos de muestra (Bray y Maxwell,
1985). Sin olvidar que este hecho se acentua bas-
tante mas en las ocasiones en que las variables
sean estadisticamente independientes y que se
efectue un AMVAR.

Por lo demas, tampoco quisiéramos dejar sin un
breve comentario el siguiente aspecto: con relativa
frecuencia, un investigador antes de registrar sus
datos planifica ejecutar una prueba estadistica multi-
variada, comunmente, un AMVAR, con el unico fin
de controlar la tasa de error por experimento. En el
caso de cumplirse los supuestos que requieren apli-
car este tipo de pruebas, la situacion aparentemente
es correcta; de manera que cuando éste es el caso,
la combinacion de una prueba multivariada significa-
tiva con pruebas F univariadas ha sido frecuente-
mente recomendada por Finn (1974), Bock (1975),
Wilkinson (1975), Hummel y Sligo (1971) para inter-
pretar las diferencias entre los grupos. Sin embargo,
como ha sido advertido por varios autores (Timm,
1975; Strahan, 1982; Bray y Maxwell, 1982), esta
forma de analizar las variables dependientes adole-
ce de algunas desventajas que nos deben hacer re-
capacitar sobre su complementacion. En concreto,
si bien la primera parte de la prueba nos protege de
la posibilidad de cometer error de Tipo i, no ocurre
lo mismo en el caso de que la hip6tesis nula global
sea rechazada por ser solo parciaimente verdadera.
Es decir, que en el caso de disponer de dos o mas
variables dependientes, si rechazamos la hipotesis
nula multivariada al 5 por 100, porque al menos una
de las variables produce diferencias entre los trata-
mientos de la pobiacion, no tenemos garantias sufi-
cientes de que el nivel de significacion se mantenga
protegido a la hora de probar la parte de la hipotesis
nula que aun permanece como verdadera.

Asi pues, en el caso de que el proposito de nues-
to andlisis lo constituya el controlar la tasa de error
ante la ejecucion de pruebas de significacién multi-
ples podemos optar por efectuar analisis de la va-
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rianza o regresion con el nivel ¢ ajustado mediante
la desigualdad de Bonferroni (a/numero de variables
dependientes) y comparar cada razon F tecdrica con
el nivel o corregido, o bien, como senalan Huberty y
Morris (1989), optar por el procedimiento de prueba
simuitaneo inventado por Gabriel (1969), propugna-
do por Bird y Hadzi-Pavlovic (1983), y programado
por O'Grady (1986). Conviene recordar que estos
procedimientos tampoco estan libres de problemas,
pues mientras el primero de los dos procedimientos
atenua la potencia de prueba a medida que el nume-
ro de variables se incrementa, el segundo es en ex-
ceso conservador por su capacidad para proteger-
nos a un mismo nivel a para todas las posibles
comparaciones que realicemos. Ahora bien, en el
contexto en el que nos movemos, si bien no nos
serifa dificil disponer de un gran numero de variables,
si nos seria dificil lograr que las variables estuviesen
libres de correlacion, que ha sido el aspecto en tor-
no al que hemos pretendido situar esta solucién. Es
decir, que esta salida seria recomendable, sobrema-
nera, cuando deseamos averiguar la contribucién de
los diferentes tratamientos en cada una de las varia-
bles y éstas sean conceptualmente independientes,
o, al margen de la posible interrelacién, al investiga-
dor le interesa conducirse asi por alguna razén es-
pecial, como puede ser la naturaleza exploratoria de
la investigacion, o bien la necesidad de explicar al-
gun resultado previamente obtenido en aras a su
posible generalizacion.

¢Cuantas variables
dependientes utilizar?

Basicamente, hasta ahora, nos hemos estado refi-
riendo a las excelencias de evaluar si existen dife-
rencias entre las medias de dos 0 mas tratamientos
en dos 0 mas variables dependientes comparadas
simultaneamente. En concreto, hemos dicho que el
incluir maltiples variables dependientes en un disefic
nos capacita para descubrir relaciones complejas
entre las variables, para comprender mejor el fend-
meno bajo investigacion, dado que la ejecucion de
muchas tareas no es faciimente representada por
una sola variable, para protegernos mejor frente a
los errores de Tipo |, e inclusive de Tipo Il y, en defi-
nitiva, para incrementar la validez de nuestras inves-
tigaciones. Con todo, aunque el enfoque muitivaria-
do nos permite manejar un gran numero de
variables de medida, éstas deben ser cuidadosa-
mente seleccionadas, si queremos preservar las
ventajas mencionadas. Pues, si no, puede ocurrir
que, al conducir una investigacion donde las varia-
bles fueran registradas sin seguir ningun criterio teo-
rico y/o empirico, no se manifiestan como tales
tratamientos significativos. De ahi que sea deter-
minante elegir adecuadamente las variables. Sequi-
damente, basandonos fundamentalmente en los
frabajos de Stevens (1986) y de Bray y Maxwell
(1985), vamos a especificar una serie de considera-
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ciones cuya observacion nos proporciona una esti-
mable ayuda frente al uso indiscriminado de multi-
ples variables dependientes:

1. Las variables no deberian ser inciuidas en el
analisis solamente por estar disponibles, pues
un reducido numero de elias, ademas de ana-
dir robustez, facilita la interpretacion de los
resultados (Olson, 1974).

2. Al incluir variables de medida sin una base
racional puede ocurrir que pequenas diferen-
cias en algunas de ellas oscurezcan las dife-
rencias reales existentes en otras. Las prue-
bas multivariadas detectan principalmente
errores en el sistema (p. €j., en las variables),
y por esta razén podemos aceptar errénea-
mente la hipotesis de nulidad multivariada.

3. La potencia de las pruebas multivariadas dis-
minuye a medida que el numero de variables
dependientes aumenta (Das Gupta y Perl-
man, 1973). De aqui que sea sensato limitar
el numero de variables, a no ser que incre-
mentemos el tamano de muestra, disminuya-
mos el error de medida y las variables estén
elegidas en base a criterios teoricos y/o empi-
ricos.

4. En areas donde la medida no esta lo suficien-
temente desarrollada, como ocurre frecuente-
mente en las ciencias sociales, comportamen-
tales y de la salud, el uso de criterios
multiples puede mostrarse problematico. Por
tanto, en estos casos, es conveniente tener
presente la recomendacion hecha por Pruzek
(1974), en el sentido de combinar linealmente
las variables de medida altamente similares,
sobre todo, cuando la fiabilidad e intercorrela-
ciones de estos criterios difieren sustancial-
mente. En concreto, técnicas de reduccion de
datos, tipo analisis de componentes principa-
les, podrian ser empleadas como un paso
preliminar, ya que siempre se deberia consi-
derar la posibilidad de que un reducido nume-
ro de factores dé cuenta de la mayor parte de
la varianza contenida en las variables origina-
les. Con ello se intenta que el fendmeno bajo
estudio sea presentado de una forma tan sim-
ple como sea posible, pero sin perder infor-
macion valiosa.

¢ Cual de los diferentes
procedimientos analiticos
utilizar?

Dar una respuesta concreta acerca de cual de las
diferentes estrategias analiticas utilizar representa,
sin duda, una tarea de gran dificultad. Pues, si bien
es cierto que cada dia son mas frecuentes las publi-
caciones en las que los experimentadores estan in-
teresados en evaluar los efectos de los tratamientos
en muitiples variables dependientes, como se des-



prende de los actuales estudios dentro de las areas
clinica, experimental y evolutiva, sin embargo, no lo
es menos que la forma de hacerlo difiere considera-
blemente.

Dentro de este amplio abanico de publicaciones
hemos de destacar sobre todo las que utilizan los
disenos de andlisis de la varianza con multiples va-
riables de medida, complementados, frecuentemen-
te, con otros enfoques, en el supuesto de que la
hipotesis nula multivariada sea rechazada. Enfo-
ques que, a nuestro modo de ver, pueden ser carac-
terizados de forma diferente en funcion de que el
investigador desee analizar preferentemente cues-
tiones relacionadas con la importancia de los grupos
implicados en el analisis (contrastes univariados o
multivariados), cuestiones referidas a la trascenden-
cia de las diferentes variables dependientes (analisis
step-down, pruebas F separadas, analisis discrimi-
nante, etc.), o bien cuestiones concernientes a la
relevancia de las variables, tanto independientes
como dependientes de modo simultaneo. Con todo,
tampoco es infrecuente encontrarse con trabajos en
los que los autores hacen uso de las técnicas tradi-
cionalmente ligadas a la practica correlacional, den-
tro de un contexto, basicamente, experimental. Téc-
nicas tales como el analisis factorial confirmatorio, el
analisis factorial canonico, o los modelos de estruc-
tura de covarianza en los que se asume que las
variables independientes afectan a las variables la-
tentes también han sido ocasionalmente utilizados
en investigaciones de corte experimental, como po-
nen de relive los trabajos de Alvin y Tessler (1974),
Bagozzi, Fornell y Larcker (1981) o Paimer, Drum-
mond, Toliison y Zinkgraf (1984). Aspecto éste que
no nos debe sorprender, pues es un hecho bien co-
nocido gue 1o que hace que una investigacion sea o
no experimental no depende qe las técnicas analiti-
cas utilizadas, sino de los procedimientos de mani-
pulacién y de control empleados.

A la vista de estas dos formas de proceder, y aun
a riesgo de ser en exceso sintéticos, podemos decir
que, en el primer caso, los analisis estadisticos esta-
rian primordialmente determinados por el disefo ex-
perimental que se utiliza, migntras que, en el se-
gundo, la estrategia analitica a seguir estaria condi-
cionada tanto por ei disefio como por el modelo cau-
sal que subyace a las variables. Asi pues, desde
nuestro particular modo de ver las cosas, €l proble-
ma que se le presenta a un investigador que dispo-
ne de multiples medidas es decidir si es el disefio
por si el que determina su g‘roceder; o si, por el
contrario, condiciona su anéli/‘sis al disefio mas el

modelo causal. En concreto,| nosotros considera-
mos gue esta ultima perspectiya puede ser de suma
utilidad. Asi las cosas, quiza sqn’a conveniente antes
de seguir adelante efectuar dos aclaraciones. En pri-
mer lugar, que no se trata de discutir, ni tampoco
consideramos que sea pertinente hacerio, si es me-
jor utilizar procedimientos analiticos propios de! en-
foque causal o la técnica del AMVAR a la hora de
probar la hipotesis nula de igualdad muitivariada,
pues a nadie se le oculta que llevar a cabo un anali-
sis factorial multivariado utilizapdo el LISREL es mu-

cho mas complicado y laborioso (veéase Vallejo,
1989) que lo que resulta aplicar un AMVAR, sin
afectar, por supuesto, a las inferencias causales
concernientes a las diferencias entre grupos. En se-
gundo lugar, que tampoco nos vamos a referir al
conjunto de técnicas que pueden ser utilizadas una
vez que la hipétesis nula ha sido rechazada después
de utilizar un AMVAR, proceder que consideramos
propio de investigaciones de caracter mas explora-
torio.

Una vez llegados a este punto, y habiendo decidi-
do investigar, no sélo la contribucion unica de cada
variable, sino también la contribucion comun com-
partida por éstas, se nos presenta una doble cues-
tién. Por un lado, como saber el numero de fac-
tores necesarios para relacionar las variables in-
dependientes con las variables dependientes? vy,
por otro, ;como determinar cual de las diferentes
estrategias disponibles para analizar medidas muilti-
ples debemos utilizar?

Con el proposito de facilitar la comprension de las
preguntas planteadas, antes de pasar a responder-
las, consideraremos la secuencia de modelos cau-
sales, que vamos a pasar a describir e ilustrar en los
apartados que siguen.
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Figura 3. Diagrama causal para un disefio factorial con
dos variables independientes y tres variables de medida.

Ef diagrama de la figura 3 ilustra un modelo causal
para un disefio factorial 2 x 2 con tres variables de-
pendientes. En este modelo las variables indepen-
dientes cualitativas son definidas mediante una co-
dificacion de efectos. Asi la variable X, representa al
efecto principal de A y es definido como 1 si la ob-
servacion aparece en a, y como — 1 si una observa-
cion aparece en a,. La variable X, representa el
efecto principal de B, y es definido de manera simi-
lar, con 1 si una observacion aparece en b, y con
— 1 si aparece en b,. La variable interaccion X, se
obtiene multiplicando los valores de X, y X, para
cada sujeto. Las tres variables dummy son mutua-
mente ortogonales; de ahi que no aparezca en el
grafico ninguna flecha que las interrelacione. Y, Y,
e Y, representan las tres variables dependientes y
€;, € Y &, SUS respectivos terminos de error, éstos
estan unidos por flechas bidireccionales ya que se
asume gue estan correlacionados. Los coeficientes
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Uy, U, Yy Ug Vo, V, Y Va ¥ 7, Z, Y 24 50N las correlacio-
nes de X;, X,y X;con Y, Y, e Y,, respectivamente.
En general en el caso de p grupos y g variables
dependientes dispondremos de p—1 variables de co-
dificacion y de q(p-1) coeficientes. La hipdtesis nula
multivariada seria declarada falsa si y solo si al me-
nos uno de los q(p—1) coeficientes es distinto de
cero en la poblacion.
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Figura 4a. Diagrama causal para un disefio factorial con

dos variables independientes y tres criterios de medida. En

el que se asume que los tratamientos causan una variable

no observada de la cual las variables dependientes son
solo indicadores.

El modelo causal subyacente al disefo 2 x 2 con
tres variables de medida representado en la figura
4a incluye un nuevo tipo de variable que hemos sim-
bolizado por 1, la cual no es observable. Por todo
ello tenemos que este diagrama puede ser concep-
tualizado como un modelo de causas e indicadores
multiples con un solo constructo latente (MIMIC). En
este tipo de modelo no hay término de error asocia-
do con 1, ya que se asume que el constructo es una
funcion exacta de X,, X, y X,. Aunque en este ejem-
plo hemos presupuesto que solamente un construc-
to media los efectos de las dos variables indepen-
dientes en las tres dependientes, en la practica
puede ocurrir que modelos mas complicados den
cuenta de una manera mas adecuada de nuestros

Figura 4b. Diagrama causal en el que un diseno factorial
multivariado ha sido formulado como un modelo multicau-
sa muttiefecto con dos variables no observadas.
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datos. Hauser (1973), Stapleton (1978) y Hauser y
Goldberger (1975) analizan, tedrica y empiricamen-
te, la extension dei modelo a situaciones como la
esquematizada en la figura 4b.

Por ultimo, el diagrama de la figura 5 ilustra un
modelo causal para un disefo factorial de 2 x 2 con
tres variables dependientes intercorrelacionadas. La
peculiaridad de esta esquematizacion es que hemos
asumido que cada variable de medida contribuye de
manera similar a la variada compuesta; es decir, que
hemos partido de que en la combinacién lineal pon-
derada las cargas son aproximadamente iguales.

X — & ]
- ¥
peqEp
o Yo
Xy — 5_,2:'; pEqyEy
Y3
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X3 ha 53<-_ -~

Figura 5. Diagrama causal de un disefo factorial muitiva-

riado en el que se asume que una variable no observada

media la relacion entre las observadas, pero son similares
valores en las cargas canonicas cruzadas.

Los modelos expuestos pueden ser agrupados
en dos bloques claramente diferenciados. El primero
de ellos corresponde al grafico de la figura 3; en el
modelo esquematizado en este diagrama el investi-
gador estaria interesado en averiguar si sus grupos
difieren, mientras que en los modelos esquematiza-
dos en los graficos de las figuras restantes al inves-
tigador también le interesaria saber cuanto y cémo
difieren; en definitiva, aqui no sélo nos motivaria co-
nocer si los tratamientos tienen o no efecto, sino
que, en el caso de tenerlo, ademas de desear algo
acerca de la forma de su diferencia también nos
agradaria saber algo acerca de su magnitud. Es de-
cir, que en los modelos del segundo blogue de dia-
gramas el objetivo ultimo del investigador no se li-
mitaria a examinar la covariacion entre los dos
conjuntos de variables, sino que su trabajo estaria
orientado a la identificacion de las dimensiones rele-
vantes que subyacen en el dominio de las p medidas
multivariadas, de modo que el numero de variables
quede reducido al menor numero posible de cons-
tructos significativos. Para ello, en lugar de evaluar
si hay relacion significativa entre los dos conjuntos
de variables observadas, bien sea por la via univa-
riada, o bien por medio del AMVAR, tal y como lo
desarrolld inicialmente Wilk (1932) en base al célcuio
de una razon de verosimilitudes, se analizarian los
factores o combinacién lineal de variables de medi-
da a través del analisis factorial o mediante el exa-
men de las cargas canonicas obtenidas al realizar 0
que Rao (1955) denomino andlisis factorial canoni-



co. Particularmente, a nosotros este ultimo procedi-
miento nos parece de especial interés, sobre todo,
teniendo presente el contexto donde esta insertado
este trabajo.

A partir de lo dicho en el punto anterior, la deter-
minacion del numero de dimensiones para explicar
las diferencias entre los grupos se sigue de una ma-
nera casi inmediata del propio procedimiento sefala-
do. De este modo, si se asume que no media ningun
factor entre los dos conjuntos de variables, la mayor
correlacion canonica de la poblacion no debe diferir
significativamente de cero al probar esta hipotesis
por medio del enfoque de la raiz caracteristica ma-
yor (Morrison, 1976). En el caso de que un factor
sea suficiente para explicar la relacion entre los dos
conjuntos de variables la mayor correlacion canoni-
ca si diferira significativamente de cero, mientras
que el resto de los valores no lo haran, y asi sucesi-
vamente. En el supuesto de que los objetivos del
experimentador se orientasen a obtener multiples
combinaciones lineales de variables ordenadas je-
rdrquicamente y mutuamente incorrelacionadas,
pero no necesariamente biortogonales, no seria ne-
cesario mas que modificar ligeramente este enfo-
que, como se desprende del trabajo de Lambert,
Wildt y Durand (1988).

Finaimente, por lo que respecta a la cuestion plan-
teada cudl de las diferentes estrategias analiticas
disponibles hemos de utilizar, nosotros vamos a tra-
tar de responder circunscribiendo el problema a tres
posibles situaciones, a saber:

1. Que las variables se presentan incorrelaciona-
das, o, aun estandolo, no sea la dimensionali-
dad subyacente de interés.

2. Que las variables se hallen correlacionadas y
sea capital indagar en la estructura multidi-
mensional de los criterios.

3. Que las variables de medida se encuentren
interrelacionadas, pero que éstas contribuyan
al constructo subyacente de forma similar.

El primer caso, que como puede observarse se
corresponde con el grafico de la figura 3, la forma
mas tipica de efectuar el andlisis es llevar a cabo un
AVAR o un analisis de la regresién con cada una de
las variables dependientes separadamente; sin em-
bargo, lo mas correcto seria analizar las multiples
variables dependientes simultaneamente mediante
la ejecucion de un AMVAR o de un andlisis de la
correfacion canénica. Con todo, es importante re-
cordar aqui algunas de las consideraciones que fue-
ron hechas a la hora de hablar de las ventajas esta-
disticas obtenidas mediante el uso de pruebas
multivariadas, y tener bien presente que la postura
defendida por nosotros no fue la de llevar a cabo
analisis multivariados por el simple hecho de tener
multiples variables. En concreto, apuntabamos que
en el caso en que las variables estuvieran incorrela-
cionadas, bien porque por necesidades metodologi-
cas (correlacion y fiabilidad irregular) se las hubiera
transformado, bien porque lo estaban originalmente,
la utilizacion de un AMVAR no tenia ventajas espe-

ciales sobre la realizacion de pruebas univariadas
separadas con el nivel a ajustado, inclusive estas
ultimas podrian protegernos contra un exceso de
liberalidad en relacion con el rechazo de alguna H,
verdadera, si no se aceptaba la H, multivariada. Por
otra parte, también sefalabamos que cuando el ta-
mano de muestra y el numero de tratamientos era
reducido el AMVAR podia ser menos poderoso en
términos estadisticos que las pruebas univariadas
separadas; a proposito de lo cual, no hay que olvi-
dar que las pruebas estadisticas univariadas, entién-
dase AVAR o regresién mditiple, no solo son mas
sencillas de efectuar y, sobre todo, de interpretar,
sino que también proporcionan una serie de célculos
auxiliares, ausentes en los paquetes estadisticos
utilizados usualmente para ejecutar el AMVAR o la
correiacion canénica, como, por ejemplo, los errores
estandar de los coeficientes de regresion o la contri-
bucidn de cada variable a los cambios operados en
el coeficiente de determinacion.

En la segunda situacion, esto es, la que se corres-
ponde con los graficos representados en las figuras
4ay 4b pueden ser utilizadas distintas técnicas ana-
liticas. Una forma correcta de hacerlo seria analizar
conjuntamente las multiples variables dependientes
por medio del AMVAR o de la correlacion canonica,
de modo que se capte lo especificado en el diagra-
ma de la figura 4a, esto es, la explicacion de que la
correlacion entre los dos conjuntos de variables ob-
servadas esta mediada por una o mas no obser-
vadas.

Otra forma de proceder analiticamente dentro de
esta situacion implicaria llevar a cabo un andlisis uni-
variado (AVAR, analisis de la regresion canoénica)
utilizando como variable(s) dependiente(s) el factor o
factores definido(s) a través de alguna de las técni-
cas de reduccién de datos o simplificacion estructu-
ral, o bien mediante el analisis factorial canonico.
Sobre todo, en aquellos casos, como el representa-
do en la figura 4b, en los que no existan otras for-
mas afnadidas de covariacion entre las variables, ai
margen, claro esta, del propio factor. También cabe
la posibilidad, como han puesto de manifiesto los
trabajos citados anteriormente de Hauser y Gold-
berger (1971), Joreskog y Golberger (1975) y de
Stapleton (1978), de llevar a cabo simultaneamente
la estimacion del factor o factores y de probar el
efecto de los tratamientos en dichas estimaciones.
Mediante este procediminto el problema anotado
anteriormente de especificar la significacion estadis-
tica de los coeficientes es superado. Pues, para
muestras moderadas, se puede obtener la varianza
del error estimada que cada parametro tiene asocia-
da y utilizar ésta para evaluar su significacion.

Por dltimo, en el caso de que las variables depen-
dientes estén correlacionadas, como sucede con las
del diagrama mostrado en la figura 5, pero la contri-
bucion de cada variable de medida (supuestamente
registrada en la misma escala) a la combinacion li-
neal ponderada, o variable compuesta, sea similar
un investigador también puede contemplar la posibi-
lidad de efectuar un AVAR de medidas repetidas, ya
que en este tipo de analisis lo que se hace es esti-
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mar el efecto de los tratamientos en el promedio de
las diferentes variables de medida. Dado que este
modelo de andlisis pondera a todas las variables de
medida por igual, necesitamos saber si las variables
de nuestro modelo cumplen con este requisito; para
ello es necesario que la hipotesis nuia de ausencia
de interaccion tratamientos por variables criterios
sea aceptada. Sin embargo, para que esta prueba
este libre de sesgos debe ser satisfecha en el deli-
cado supuesto de que los sujetos no interactuan
con los tratamientos (véase Vallejo, 1990 para una
presentacion mas amplia de este probiema.)

A modo de conclusion

El objetivo del presente trabajo ha consistido en dis-
cutir una serie de aspectos relacionados con el ana-
lisis de disefios experimentales con variables de res-
puesta multiple. Para ello hemos expuesto, en
primer lugar, como diferentes razones de tipo teori-
co, metodoldgico y estadistico nos capacitan para
descubrir relaciones complejas entre las variables,
para comprender mejor el fendmeno bajo investiga-
Cion y para protegernos mas correctamente frente a
la posibilidad de cometer errores. En segundo lugar,
hemos considerado una serie de criterios para evitar
hacer uso indiscriminado de medidas multiples. Y,
por ultimo, hemos debatido acerca de las técnicas
analiticas a utilizar en el caso de disponer de un
conjunto de criterios. Esta polémica no la hemos en-
focado desde la contribucion unica de cada variable
a la separacion de los grupos, sino mas bien tenien-
do presente la contribucién conjunta; de ahi que
para ello nos hayamos centrado, principalmente, en
descubrir los factores que median la relacion entre
los dos conjuntos de variables observadas y en qué
estrategia analitica utilizar en funcion de la forma de
las intercorrelaciones encontradas.

En consecuencia, a la vista de io dicho, podemos
concluir diciendo que, mediante el uso de los dise-
fios experimentales multivariados, se logran dos
ventajas muy importantes. Por un lado, al controlar-
se la tasa de error Tipo ! disminuyen las posibilida-
des de capitalizar los descubrimientos sobre el azar
e incrementandose, por tanto, la fiabilidad de éstos
y. por otro, al consagrar nuestro esfuerzo al descu-
brimiento de variables muitidimensionales con signi-
ficacion sustantiva contribuimos muy positivamente
a la descripcion tedrica de los fenomenos sometidos
a investigacion y a la validez de las inferencias reali-
zadas.
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