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1. Introducción* 

Cuando en un cuestionario se desea explicar por qué los entrevistados dan 

contestaciones distintas a las preguntas, se recurre a una serie de cruces que permitan ver la 

asociación existente entre unas y otras variables. No se trata de cruzar cada pregunta con el resto, 

sino de seleccionar una serie de hipótesis plausibles con el conocimiento previo, teórico o 

empírico, de la realidad que se está investigando, y, de acuerdo con ellas, realizar los cruces que 

pongan a prueba las conjeturas. Una manera de facilitar la tarea de selección de variables relevantes 

en la explicación de la contestación a una pregunta dada es la técnica del análisis de segmentación, 

que proporciona además una descripción de las diferencias que los distintos grupos de una muestra 

pueden presentar en un determinado rasgo. Es esta una técnica de dependencia entre variables. En su 

uso se distinguen, por un lado, una o varias variables cuya distribución se desea explicar y, por el 

otro, un conjunto de variables, nominales u ordinales, con status de independientes. Estas reciben 

el nombre de predictores y tienen la finalidad de formar grupos que sean muy distintos entre sí 

en la variable o variables dependientes.1 

Póngase como ejemplo claro que se desee describir en un pueblo pequeño quién lleva un 

determinado tipo de ropa. Para simplificar, tómese una prenda muy fácil de segmentar como es la 

falda. Entre las posibles variables que mejor pueden explicar quién la lleva y quién no, no es 

difícil reconocer que es el sexo el mejor predictor, pues prácticamente ningún hombre usa este 

tipo de prenda. La ejecución de la segmentación implicaría no contentarse con una sola variable y 

buscar otras que ayuden a distinguir mejor a los distintos usuarios de estas ropas. Es evidente que si 

ningún hombre la usa, este grupo es totalmente homogéneo en esta variable y, por tanto, no procede 

seguir con la segmentación. Pero en el caso de las mujeres, sí se pueden encontrar nuevas variables 

que nos distingan grupos diferentes en uso de ropa. Parece claro que la edad juega un papel 

importante: es bastante difícil ver a mujeres mayores con pantalones, mientras que entre las jóvenes 

el uso de éstos es muy habitual. Por tanto, si no se introducen nuevas variables, la población del  

 

* Francisco Alvira, Daniel Peña, Javier Sánchez Carrión y Juan Carlos Rodríguez leyeron con interés una 
versión previa de estas páginas. Aunque muchos de sus valiosos comentarios estén recogidos, la responsabilidad 
de los errores y defectos del texto es exclusiva del autor. 

1 A menudo se confunde esta técnica con el análisis de conglomerados. Aunque las funciones clasificadoras 
son muy similares, se distinguen fundamentalmente en dos aspectos: a) La segmentación trabaja para la 
clasificación con grupos de sujetos (hombres, mujeres, jóvenes, personas de izquierda, practicantes de una 
determinada religión, solteros, casados…), seleccionando a aquellos que presentan características 
significativamente muy distintas en una o varias variables dependientes; el análisis de conglomerados trabaja con 
individuos, agrupando o distinguiendo a éstos en función de sus valores en un conjunto de variables, b) En al 
análisis de conglomerados no hay distinción entre variables dependientes e independientes, sino que todas ellas, 
con mayor o menor peso, sirven para clasificar a los sujetos; en el análisis de segmentación es necesario 
distinguir entre la variable dependiente que se desea explicar y las posibles variables independientes que puedan 
dar cuenta de ella. 
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pueblo quedaría segmentada en tres grupos: el de los hombres, donde nadie usa faldas; el de las 

mujeres jóvenes, con un porcentaje medio de portadoras de esta prenda, y el de mujeres mayores, 

cuya probabilidad de verlas con falda es muy alta. 

El propósito de este artículo es doble: Primero, explicar sin demasiados ambages estadísticos 

y a través de distintos ejemplos, unos reales2 y otros simulados, la lógica de esta técnica de análisis 

multivariado. Con este fin, se expondrá el análisis de segmentación a través de uno de sus 

algoritmos basado en el estadístico χ2 y especialmente indicado cuando la variable dependiente es de 

tipo nominal. Se procederá a explicar los pasos lógicos de esta técnica: reducción de categorías, 

selección de predictores y detención de la segmentación. A continuación, en la segunda parte, se 

comparará este algoritmo con otros que operan con variable nominal y con el más conocido AID, 

Automatic Interaction Detection (Detección automática de la interacción), basado en el estadístico η2. 

El segundo objetivo consiste en ofrecer una visión amplia de las aplicaciones de este análisis en el 

campo de las ciencias sociales. Aunque la opinión mayoritaria sobre esta técnica la concibe como una 

herramienta para la descripción o la exploración de datos, al final de esta presentación se plantean 

pistas para el análisis causal. Siguiendo esta clasificación de fines, en la tercera parte se ofrecen 

varios ejemplos de cómo se interpretan los resultados de la técnica de segmentación. 

 

2. La lógica del análisis de segmentación. El algoritmo CHAID 

Tradicionalmente, el análisis de segmentación se ha reducido al estudio de variables 

dependientes cuantitativas, utilizando el algoritmo presentado por Morgan y Sonquist (1963). Aquí, sin 

embargo, se centrará la atención en una derivación de esta técnica que se distingue por utilizar, en 

lugar de la suma cuadrática intergrupos, el estadístico χ2 para la selección de los mejores predictores. 

De esta forma, la variable dependiente a utilizar debe estar medida en escala nominal. 

Los pasos lógicos que deben seguirse para realizar esta tarea son los siguientes: 

a) Preparación de las variables. Tarea del analista, que debe seleccionar una variable 

dependiente que sea de interés para el análisis y elegir un conjunto de posibles predictores relevantes 

(variables nominales u ordinales con pocas categorías, preferiblemente menos de diez) que permitan 

realizar una descripción y explicación óptima de la primera variable. 

b) Agrupación de las categorías de los predictores, en el caso de que éstas tengan un perfil 

similar de la variable dependiente. 

 
2 Los ejemplos reales proceden de las investigaciones realizadas por cl CIRES (Centro de Investigaciones 

sobre la Realidad Social). El ejemplo cuya variable dependiente es el aborto se realizó en octubre de 1990 y el 
que utiliza la opinión sobre la titularidad de la sanidad se aplicó a los entrevistados en noviembre del mismo año. 
Ambos estudios poseen sendas muestras de 1200 individuos extraídas de la población española con más de 18 
años. 



 



 



-5- 

automática y jerárquica, y sólo en el supuesto de que hubiera existido significación estadística. 

Hay variados procedimientos para llevar a cabo la segmentación. A continuación se presenta con 

mayor detalle el algoritmo llamado CHAID (Chi-squared Automatic Interaction Detection). Esta técnica, 

desarrollada por Cellard et al. (1967), Bourouche y Tennenhaus (1972), Kass (1980) y Magidson (1989), 

quien la ha adaptado para el SPSS, tiene como principal característica el que la variable dependiente es de 

naturaleza nominal. Al igual que otras prácticas de segmentación, las operaciones elementales que ésta 

realiza son: a) la agrupación de las categorías de las variables predictoras; b) la comparación de efectos entre 

distintas variables, y c) la finalización del proceso de segmentación. 

 

2.1. Reducción de las categorías más discriminantes de cada predictor 

Este primer paso consiste en seleccionar las categorías de una variable predictora que realmente 

discriminan a los sujetos en la variable dependiente. Suponiendo que una determinada variable tuviera c 

valores, se trata de convertirlos a un número k ≤ c que reduzca la complejidad de la segmentación sin 

pérdida sustancial de información. 

Se puede optar por tres modalidades de reducción según sean las características de las variables 

predictoras: 

1) Opción sin restricciones: Cada valor de la variable predictora puede ser agregado a 

cualquier otro valor de la misma variable. Sea, por ejemplo, la variable situación ocupacional con 

los valores “ocupado”, “parado”, “jubilado”, “ama de casa”, “estudiante” y “otros”. De cara a la 

formación de grupos, la categoría “ocupado” podría formar grupo con “parados” y/o 

“estudiantes”. La primera categoría es contigua, pero la segunda no lo es. Este procedimiento se 

aplica por regla general a variables de tipo nominal. 

2) Opción monótona: Un valor de la variable sólo puede ser agregado a otro si es contiguo 

en la escala. En el procedimiento anterior, la categoría “ocupado” sólo podría unirse en un primer 

momento con la categoría “parado”. Los “jubilados” podrían agregarse con los “parados” o las 

“amas de casa”; pero no con “ocupados”, “estudiantes” u “otros”. Es fácil deducir que este 

procedimiento sólo se puede aplicar con propiedad a variables ordinales3. Como este no es el 

caso de la variable del ejemplo anterior, para su tratamiento tendría 

 
3 Sin embargo, este método no debería aplicarse automáticamente a toda variable ordinal. Si no existe una pauta de 

relación lineal del predictor con la variable dependiente, las variables ordinales han de tratarse con el procedimiento sin 
restricciones. Por ejemplo, si se espera que mayores ingresos no conlleve opinión más favorable al aborto, sino que lo 
más probable es que los sujetos con altos y bajos ingresos sean los menos (o más) inclinados a aprobar esta práctica y los 
más (o menos) favorables sean los de ingresos medios, entonces el predictor ordinal no debería ser considerado 
monótono. 
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que usarse la opción sin restricciones, Un ejemplo de predictor monótono adecuado es el 
nivel de estudios. Si esta variable tuviera como valores “primarios”, “secundarios” y 
“universitarios”, el procedimiento permitiría la fusión de las categorías primera y 
segunda o segunda y tercera, y descartaría la posibilidad de formar un grupo compuesto 
por sujetos con estudios primarios y universitarios. 

3) Opción mixta: Es idéntica a la opción monótona; pero permite un mayor grado 
de libertad, por cuanto un valor, generalmente el “No sabe, no contesta”, puede 
agregarse libremente a cualquier grupo. Si la variable nivel de estudios tuviera el valor “Ns. 
Nc”, con este procedimiento, los sujetos que no contestasen podrían agruparse con 
cualquiera de las tres categorías establecidas. 

El funcionamiento de formación de grupos de categorías homogéneas se basa en el 
estadístico χ2- Los pasos son los siguientes: 

1) Se forman todos los pares posibles de categorías. Esto dependerá de la opción 
que se haya preferido dar a un determinado predictor. Así, en la variable situación 
ocupacional, que presentaba seis valores, el número posible de pares sería de 15 
(combinaciones de 6 elementos tomados de dos en dos). Si se hubiese optado por la 
opción monótona, los pares posibles serían 5 (número de categorías menos una). Y si se 
escogiese la opción mixta, las posibilidades serían 9 (las 5 anteriores más 2 unidades 
menos que el número total de categorías). Véase Tabla 3. 

Tabla 3 
 
PARES POSIBLES DE LA VARIABLE SITUACIÓN OCUPACIONAL SEGÚN LAS TRES OPCIONES POSIBLES 

 

Opción sin restricciones 

 
Opción monótona Opción mixta  

Ocupados - Parados Ocupados    - Parados Ocupados Parados 
Ocupados - Jubilados Parados     - Jubilados Ocupados Otros 
Ocupados - Amas de casa Jubilados   - Amas de casa Parados Jubilados 
Ocupados - Estudiantes Amas de casa - Estudiantes Parados Otros 
Ocupados - Otros Estudiantes - Otros Jubilados Amas de casa 
Parados - Jubilados  Jubilados Otros 
Parados - Amas de casa  Amas de casa - Estudiantes 
Parados - Estudiantes  Amas de casa - Otros 
Parados - Otros   Estudiantes - Otros 
Jubilados - Anas de casa    
Jubilados - Estudiantes    
Jubilados - Otros    
Amas de 

 
- Estudiantes    

Amas de 
 

- Otros    
Estudiantes - Otros    
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2) Para cada posible par se calcula el χ 2 correspondiente a su cruce con la variable 

dependiente. El par con más bajo χ 2. siempre que no sea significativo4, formará una nueva 

categoría de dos valores fusionados. La condición de que no sea significativo es muy 

importante porque, caso de que lo fuese, indicaría que las dos categorías que se pretenden 

fusionar no lo pueden hacer, ya que son heterogéneas entre sí en los valores de la variable 

dependiente, y el objetivo es justo lo contrario, asimilar categorías con comportamiento 

semejante. 

3) Si se ha fusionado un determinado par de categorías, se procede a realizar nuevas 

fusiones de los valores del predictor, pero esta vez con una categoría menos, pues dos de 

las antiguas han sido reducidas a una sola. 

4) El proceso se acaba cuando ya no pueden realizarse más fusiones porque los χ2 

ofrecen resultados significativos. 

De esta forma, como casos extremos, podría suceder que un predictor con c categorías 

siguiera con sus c grupos, en el supuesto de que todos ellos sean diferentes entre sí; o bien, que las 

categorías tengan valores tan parecidos en la variable dependiente que se queden reducidos a uno 

solo, con lo que el poder discriminador del predictor es nulo. 

Véase un ejemplo práctico con la variable ideología como predictora de la posición ante el 

aborto (Tabla 4). En este caso la ideología tiene tres valores (“izquierda”, “centro" y “derecha”). 

En el primer paso, se halla el χ2 de los siguientes contrastes: “izquierda” versus “centro”, 

“centro” versus “derecha” e “izquierda” versus “derecha”, aunque éste último no se aplicaría si 

la ideología se considerara monótona. De estos tres χ2, el menor (1.11) corresponde al contraste 

“centro” versus “derecha”; lo que indica que estas categorías son las más parecidas entre sí en lo que 

se refiere a opinión sobre el aborto. Por eso y, especialmente, porque ambas categorías no presentan 

diferencias significativas, se pueden reagrupar para explicar la actitud en cuestión. El siguiente 

paso, sería comprobar si el contraste (“centro”, “derecha”) versus “izquierda” presenta un χ2 

significativo; en cuyo caso estos dos serían los grupos de este predictor que posteriormente habría 

que contrastar con otros predictores. Si, por el contrario, no hubiese resultado significativo, habría 

sido consecuente juntar los dos grupos de valores y, en este caso, ya sólo hubiese quedado un 

único grupo de categorías, y, por tanto, la variable ideología no habría sido útil para discriminar 

la opinión estudiada. 

 
4 Todos los cruces tienen el mismo número de grados de libertad porque la variable dependiente es la misma 

para todos los contrastes y la variable independiente sólo tiene dos valores, pues recuérdese que se está 
trabajando con pares de categorías. 
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los filtros de asociación son más permisivos en los niveles más bajos de segmentación, Como los de 

significación son muy sensibles al número de casos, es muy probable que en el tercer o cuarto 

nivel el análisis no cumpla las condiciones del filtro, porque los segmentos tengan un tamaño 

reducido. En cambio, los coeficientes de asociación, por el hecho de eliminar la influencia del 

número de casos, permiten segmentaciones aun en condiciones de escasos sujetos. En este caso hay 

mucho menos acuerdo sobre cuál debe ser el valor del filtro. En general, se consideran adecuados los 

valores 0.10 ó 0.20. Sin embargo, el programa CHATD del SPSS no contempla la posibilidad de 

utilizarlos para el control de la segmentación9. En todo caso, la opción recomendada para el uso de 

estos filtros es que se utilicen en conjunción con un filtro de significación, de forma que una 

segmentación que no sea significativa no se lleve a cabo por muy grande que sea su coeficiente de 

asociación. El caso contrario, que justifica especialmente el uso de estos filtros, también suele 

suceder. Se trata de relaciones entre variable dependiente y predictor muy significativas, pero 

con un coeficiente de asociación bajo, que se dan con frecuencia cuando se trabaja con muestras de 

elevado número de casos. 

 

2.3.3. Filtros de tamaño 

Su principal objetivo consiste en evitar que se formen grupos muy pequeños durante el 

proceso de segmentación, dado el problema que supone la generalización en estos casos. Si, por 

ejemplo se segmentara un grupo de 25 personas de las que un 30% es favorable al aborto, esto 

plantearía dos problemas: por un lado, este grupo no sería representativo en sí de la población; por 

otro, el valor del 30% tampoco sería un estimador muy preciso con un tamaño de muestra tan 

reducido. 

Los filtros de tamaño pueden aplicarse en dos momentos: antes de la segmentación y 

después de la segmentación. En el primer caso, no se puede formar un grupo si no tiene un 

número establecido de componentes. En el segundo, la segmentación se detiene en el supuesto de 

que haya un grupo que haya descendido de un determinado número de individuos. 

Supóngase que se arbitra que no haya ningún grupo con menos de 400 sujetos, en cuyo 

caso, si se aplica la segmentación a los datos de la Tabla 13, la ideología no sería un predictor 

adecuado porque genera un grupo, los individuos de izquierda, con menos de dicha cantidad 

establecida (294). Por tanto, en estas circunstancias, la segmentación (Tabla 20) 

 

9 No obstante, Sonquist y Morgan (1963), por utilizar la segmentación binaria con una variable dependiente 
de intervalo, confiaban más en los coeficientes de asociación que en los estadísticos de significación. Por ello, su 
AID seleccionaba las variables con mayor coeficiente de asociación y establecía como principal filtro la 
magnitud del coeficiente de determinación η2, es decir, el cociente entre la suma cuadrática intergrupos y la suma 
cuadrática total. Otro filtro considerado por estos autores consiste en que la segunda cantidad mencionada alcance 
un mínimo nivel arbitrario. La razón estriba en evitar la segmentación de grupos muy homogéneos. Este último 
criterio sería inaplicable en el algoritmo CHAID. 
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3. Otros análisis de segmentación con variable dependiente nominal 

El procedimiento explicado en el epígrafe 2 no es el único dentro del conjunto de técnicas 

de segmentación. Existen otros similares en los siguientes aspectos: a) se distingue entre variable(s) 

dependiente(s) y predictores y éstos son siempre de naturaleza nominal u ordinal, y b) se procede 

de forma jerárquica y paso a paso, esto es, la muestra total es segmentada inicialmente por el 

predictor que mejor cumple un determinado criterio y a partir de estos resultados se vuelve a aplicar 

el mismo procedimiento en cada uno de los segmentos formados. 

Las diferencias entre estos procedimientos estriban fundamentalmente en las medidas que 

utilizan para agrupar categorías o segmentar grupos. La distinción primaria entre estos métodos 

consiste en el tipo de variable dependiente utilizada. El procedimiento CHAID es especialmente 

indicado para variables nominales. La segmentación también puede hacerse con una variable 

dependiente ordinal, con una de intervalo o con varias variables de intervalo. Pero en este trabajo 

sólo se contemplarán las medidas aplicables a variables nominales10. 

Como se acaba de decir, el χ2, con su correspondiente ajuste de Bonferroni, no es el único 

medio para elegir los mejores predictores de una variable dependiente nominal. Una de las medidas 

clásicas, antecedente e inspiradora del análisis de segmentación, fue diseñada por Belson (1959) para 

el caso de variables dependientes dicotómicas. Se denomina medida del desplazamiento máximo y 

consiste en la semisuma de las desviaciones positivas entre los valores observados y los esperados 

en el supuesto de independencia entre la variable dependiente y el predictor. Indica el número de 

sujetos que tendrían que cambiar de valor en las variables para que la independencia entre ellas 

fuese completa y, evidentemente, a valores más altos, corresponde mayor capacidad predictiva de la 

variable independiente sobre la dependiente. 

Sea una variable dependiente dicotómica, como puede ser la posesión de vídeo, y una 

variable independiente, como la clase social subjetiva, con tres valores: “alta”, “media” y “baja”. 

En la Tabla 23 se observan los tres pasos que han de llevarse a cabo para la segmentación, 

utilizando la distancia de Belson. En primer lugar, se dispone de la tabla de frecuencias observadas. 

La variable dependiente, la posesión de vídeo en este ejemplo, ha de ser dicotómica; el predictor 

puede tener inicialmente cualquier número de categorías. En segundo lugar, se calculan los valores 

de las frecuencias esperadas en el supuesto de independencia entre las variables. Por último, se 

calculan las diferencias entre los valores observados y los esperados. De esta forma, se obtienen 

 
10 Una exposición breve, pero completa, se encuentra en Fielding (1977). 
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Tabla 23 
 

Cruce (supuesto) de posesión de video por clase social (frecuencias observadas) 

 

 

Posesión de video Clase social 

 
Alta Media Baja Total 

Sí 
24 126 6 156 

No 
6 84 54 144 

Total 
30 210 60 300 

Valores esperados en el supuesto de independencia entre las variables 

 

Posesión de vídeo Clase social 

 
Alta Media Baja Total 

Sí 15.6 109.2 31.2 156 

No 14.4 100.8 28.8 144 

Total 30 210 60 300 

 

Diferencias entre los valores observados-esperados y desplazamiento máximo 

 

 

Posesión de vídeo 

 

 

Clase social  

Alta Media Baja Total 

Sí   8.4  16.8 -25.2 25.2 

No  -8.4 -16.8  25.2 25.2 

Desplazamiento máximo  25.2 

en cada columna cifras iguales en número absoluto, pero de signo contrario para cada uno 
de los valores de la variable dependiente (8.4 y -8.4 en la clase social alta). Prescindiendo 
de los resultados opuestos de la segunda categoría de la variable dependiente, la suma de 
los valores positivos da lugar al desplazamiento máximo. A partir de estos resultados, 
también pueden segmentarse dos categorías con el predictor. La primera con aquéllas cuyo 
valor residual sea positivo y la segunda con las que posean valor residual negativo. De esta 
forma se obtiene una agrupación óptima en dos grupos a partir de las k categorías de la 
variable independiente. En este caso, las clases sociales alta y media por un lado, frente a la 
clase social baja, por el otro. Si se calcula el nuevo desplazamiento máximo como fruto de la 
recodificación de valores realizada en el paso anterior, el resultado no varía, seguiría 
siendo 25.2. 

Para el análisis de segmentación con variable dependiente nominal, existe otro 
algoritmo, llamado sucintamente THAID en virtud del nombre del programa informático que 
lo desarrolla (Messenger y Mandell, 1972), que utiliza una distancia basada en la métrica de 
bloques urbanos como criterio para maximizar la diferencia entre segmentos. Consiste esta 
distancia en el sumatorio de los valores absolutos de las diferencias entre los valores 
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4 La aplicación del análisis de segmentación. 

Los creadores de los primeros análisis de segmentación llamaron a esta técnica 
AID. Como su propio nombre indica, la principal intención era la búsqueda de 
interacciones entre un conjunto de variables independientes con una variable 
dependiente, para evitar los problemas del análisis de clasificación múltiple, que es un 
análisis de varianza con más de un criterio de clasificación (Sonquist y Morgan, 1964). 
Sin embargo, esta técnica ha sido muy utilizada con propósitos distintos de los 
originalmente pensados12; de ahí que sea conocida actualmente bajo el nombre de 
análisis de segmentación, que da una idea más precisa de su utilización en el campo de la 
investigación de mercados13. "El concepto «segmentación de mercado» es anterior al de 
«segmentación» entendido como herramienta de análisis estadístico al servicio de la 
investigación comercial. La segmentación de mercados surge como «filosofía» o estrategia 
de marketing aplicable a un mercado en el que, superada la fase evolutiva de un mercado 
de desarrollo de la demanda primaria de un producto, la oferta de marcas se traduce en 
una lucha abierta de presentación de ventajas diferenciales para la obtención de mayores 
participaciones de mercado" (Sánchez Cuenca, 1990, 512). 

Para analizar las distintas posibilidades de aplicación de esta técnica en el análisis de 
cuestionarios, sus usos se clasificarán según los objetivos de la investigación. Se estudiarán, 
en primer lugar, las posibilidades descriptivas, se continuará con la utilidad exploratoria de 
esta técnica y, por último, se hará mención a la capacidad explicativa de este procedimiento. 

4.1 Utilidad descriptiva del análisis de segmentación. 

La función clasificadora del análisis de segmentación permite configurar una serie de 
grupos que se distinguen por su comportamiento distinto en una determinada variable 
dependiente. La especificación de las características de los grupos terminales formados por 
esta técnica es un excelente medio para describir grupos heterogéneos de la muestra. 
Segmentar significa dividir y este análisis permite con su algoritmo el hallazgo de grupos 
muy distintos en un determinado aspecto. Por tanto, uno de los usos que se le puede dar a 
la segmentación es la descripción de las muestras y, por extensión, de las poblaciones de las 
que son extraídas. 

La mejor manera de efectuar la descripción con el análisis de segmentación es 
mediante la interpretación de los grupos terminales. Hay que recordar que para hacer 

 
12 Ejemplos de aplicación en el campo de las Ciencias Sociales en España son Horter (1978), García Ferrando (1982) 

y Alvira, García López y Horter (1982). Todos ellos utilizan el algoritmo AID basado en la suma cuadrática. 
13 El artículo donde se presenta por primera vez esta estrategia de mercados fue publicado en el Journal of Marketing 

(W. Smith, 1956). 
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una buena descripción es necesario introducir predictores adecuados en el procedimiento. A 

continuación se compararán dos ejemplos, ambos con la misma variable dependiente, opinión sobre el 

aborto, pero el segundo con más predictores. Así se mostrará la conveniencia de dos reglas: a) incluir 

predictores que sean relevantes para nuestra variable dependiente y b) introducir el máximo 

posible de predictores ya que el análisis en cuestión se encarga de filtrar los relevantes. 

El primer ejemplo ya se ha presentado en el epígrafe anterior. Se trata de segmentar la 

opinión sobre el aborto en el caso de que un matrimonio no desee tener más hijos a partir de tres 

predictores: sexo, edad e ideología. De acuerdo con la Tabla 13 sólo las dos últimas variables 

discriminan la opinión de los sujetos y, de este modo, se formaron cuatro grupos terminales. Los 

más proabortistas (37.0%) son las personas de izquierda con menos de 45 años. Le siguen los de 

izquierda con más edad (23.4%). Los de ideología de centro-derecha, si son jóvenes presentan una 

actitud favorable en un 20.9%; pero si son mayores de 45 años, la posición a favor se reduce al 9.6%. 

Merece la pena destacar que los de izquierda siempre son más favorables al aborto que los de 

centro-derecha; aunque en el grupo de los mayores de cuarenta y cinco años de izquierda, la 

probabilidad de estar de acuerdo es poco más favorable que en el de los jóvenes de centro-

derecha. 

Además de los porcentajes, para la correcta descripción, hay que tener en cuenta la 

frecuencia de cada grupo. Se observa en la misma Tabla 13 que el grupo de mayores de izquierda 

es muy reducido: apenas cubre el 7% de la muestra (85 de los 1200). En cambio, los dos grupos de 

centro-derecha son los más numerosos, casi un 40% en cada uno de ellos14. 

Hay dos posibles maneras de resumir la información descriptiva de este análisis. La primera 

sería insistiendo en la oposición centro-derecha versus izquierda, destacando que las tres cuartas 

partes de la muestra (G.6 y G.7) presentan una baja aceptación del aborto practicado en las 

circunstancias antedichas, y los situados a la izquierda (24.5%, 294 de los 1200 entrevistados) son 

más favorables, sin llegarlo a ser en mayoría (en el supuesto más favorable, los jóvenes de izquierda 

sólo aprueban esta práctica en un 37.0%). La otra interpretación insistiría más en los grupos 

extremos: Aunque aproximadamente un 20% de la población apruebe que se lleve a cabo este tipo 

de aborto, hay dos grupos en los que las probabilidades de aprobación son considerablemente 

diferentes. Por un lado, están las personas mayores de centro-derecha (un 37.9% de la muestra), de 

los que menos de un 10% 

 
14 Existe en este caso gran mayoría de individuos de centro derecha porque los que no han proferido su 

ideología están también incluidos en este grupo. Se ha hecho así porque su posición ante el aborto es más similar 
a la de aquéllos que a la de los de izquierda. Aunque esto se haya realizado manualmente para simplificar el 
ejemplo, el análisis de segmentación los hubiese incorporado automáticamente de la misma forma. 
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de que un matrimonio no desee tener más hijos es del 21.6%. Y, si son de centro-derecha, el 

porcentaje de favorables desciende al 9.6%. 

Como consecuencia de este análisis, se forma una configuración de grupos muy distinta 

de la anterior, especialmente debido a que en el primer ejemplo no se introdujo una variable muy 

importante para describir la variable dependiente: la práctica religiosa. En esta ocasión son cinco los 

grupos terminales formados a partir de la muestra. Dos de ellos son muy poco favorables al aborto 

(menos del 10% a favor): los medio practicantes de centro-derecha y los muy practicantes. Otros 

dos grupos mantienen posiciones algo más favorables, pero aún bajas (en torno al 20%): los medio 

practicantes de izquierdas y los nada practicantes con bajo nivel de estudios. Por último, el quinto 

grupo está compuesto por no practicantes con estudios secundarios, medios o superiores. Entre 

estos últimos, más de la mitad da una respuesta positiva a este tipo de aborto. 

El análisis de segmentación permite, pues, realizar una descripción de segmentos de la 

muestra con comportamiento u opinión distintos entre ellos. Por su propia lógica, tiende a 

encontrar grupos muy diferentes entre sí. Ahora bien, cuanto mejores sean los predictores 

introducidos, tarea que corresponde al analista, más nítida será la distribución de los distintos grupos. 

Por tanto, la mejor estrategia en la introducción de variables independientes es la inclusión en caso 

de duda: si se introduce un predictor poco relevante, el propio análisis se encarga de que no aparezca; 

en cambio si no se incluye un buen predictor, la calidad de la segmentación se reduce 

considerablemente. 

 

4.2. Utilidad exploratoria del análisis de segmentación 

Otra utilidad adecuada del análisis de segmentación es la exploratoria. La razón radica en que 

su algoritmo consiste en la búsqueda de las mejores asociaciones de los predictores con la variable 

dependiente. En cierta medida, su potencia reside en la selección de aquellas variables que mejor 

expliquen una determinada distribución. Además, esta exploración permite la detección de 

interacciones, por lo que es un instrumento muy adecuado para buscar pautas de relaciones 

complejas entre variables. 

Mediante el análisis del dendograma se puede: a) detectar qué variables son útiles para 

describir adecuadamente la variable dependiente; b) descubrir qué valores de una variable predictora 

son homogéneos en relación con la variable a explicar, y c) poner de manifiesto interacciones entre 

las variables independientes. 

Si se introduce en el análisis un conjunto de variables superior al de segmentaciones que ha 

de   efectuar  el   procedimiento,   lógicamente   algunas  de   ellas   no   se   utilizarán  para  la 
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paradójicamente, los que se consideran de clase alta son más partidarios de la medicina publica13, 

y d) los de estudios superiores se decantan más por la privada. También en este caso, las tres 

últimas afirmaciones se desprenden de grupos ya segmentados. 

En consecuencia, para ser más precisos, se recomienda analizar también las 

segmentaciones que produce cada variable en el primer nivel de la segmentación. En la Tabla 27, 

se observa claramente cómo son las personas mayores las más partidarias de la sanidad pública. De 

igual modo, se infiere que cuanto más bajos sean los estudios del entrevistado o del cabeza de 

familia, más favorable se será a la opción pública. Ser no practicante, de ideología de izquierda o 

considerarse de clase baja también son características que inclinan a defender el modelo público de 

medicina. Por último, la variable estadísticamente más significativa es la de los ingresos 

percibidos por la unidad familiar. 

Además de estas tendencias, en la misma tabla se observa que hay valores con opinión muy 

parecida: aquéllos con cabeza de familia de estudios bajos se han agrupado con los entrevistados con 

persona principal de estudios medios, y los poco y medio practicantes se han fusionado con los muy 

practicantes. También es relevante que la categoría “No sabe, no contesta”, nunca forma grupo 

específico, sino que se une a los valores bajos estudios del entrevistado, bajos y medios estudios del 

padre, práctica religiosa no nula, ideología de derechas, clase social baja e ingresos altos. Esto no 

quiere decir que estas categorías son las que den mayor proporción de no contestaciones; sino que 

los que no contestan a estas preguntas tienen opiniones sobre la titularidad de la sanidad muy 

parecidas a las categorías a las que se han agregado. Así, los que no contestan a la pregunta sobre 

los ingresos tienen actitudes semejantes a los que han declarado tener ingresos altos. 

Por último, es necesario mencionar la posibilidad de detectar interacciones entre las 

variables. Existe interacción cuando la relación entre dos variables depende de los valores que 

asume una tercera. La interacción es un modelo que atañe al menos a tres variables. Por tanto, es 

condición necesaria para su detección que la segmentación tenga como mínimo 3 niveles, puesto que 

con 2 sólo, únicamente se podrá estudiar la relación bivariada entre la variable dependiente y el 

predictor utilizado en el primer nivel de segmentación. 

El dendograma del análisis de segmentación es un medio muy útil para encontrar las 

principales interacciones en un conjunto de variables que tratan de explicar una dependiente. Sin 

embargo, tiene, como se explicará más adelante, una serie de limitaciones. De momento, véase cómo 

se analiza un dendograma para diagnosticar la existencia de interacciones. 

 
15 Esta paradoja procede del hecho de que la segmentación se produce entre los de ingresos altos. Si se observa 

el cruce original de opinión con clase social subjetiva (Tabla 27), los autodenominados de clase alta son los 
menos partidarios de la sanidad pública. Esto es un ejemplo claro de interacción de las variables ingresos y clase 
social con esta opinión. 
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obstante, hay que adoptar una precaución importante porque esta regla es incompleta. Para que 

realmente no exista interacción, las diferencias de porcentajes16 entre los grupos segmentados han 

de ser semejantes en cada una de las divisiones. Siguiendo con el mismo ejemplo, la diferencia de 

porcentajes entre edades en el grupo de izquierdas es de 13.6 puntos, mientras que la existente 

entre esas mismas edades en el grupo de centro-derecha es de 11.3. Ambas cantidades son similares 

y si se aplicara un test de hipótesis, se evidenciaría una diferencia no significativa, esto es, 

posiblemente debida a errores de muestreo. 

El caso contrario lo constituye el segundo ejemplo, expuesto en la Tabla 25. En esta ocasión, 

la primera segmentación crea tres grupos: ingresos bajos, medios y altos. En el segundo nivel de 

segmentación, para el primer grupo, la variable mejor predictora es la práctica religiosa; para el 

segundo, la ideología, y para el tercero, la clase social subjetiva. Por tanto, puede hablarse de 

interacción porque supuestamente -más adelante se aclarará el matiz- la práctica religiosa es la 

variable más influyente en la opinión sobre el aborto (la variable dependiente) sólo si los ingresos de 

los individuos son bajos. Si los ingresos son medios o altos, su poder de explicación desciende, al 

menos comparativamente con otras variables. Lo mismo ocurre con la ideología entre los de 

ingresos medios, y con la clase social subjetiva entre los entrevistados con altas retribuciones. Sin 

embargo, aquí también hay que tomar precauciones y observar la tabla de las significaciones en cada 

segmentación, porque en ocasiones, la introducción de una variable u otra para la segmentación 

efectiva es cuestión de décimas, apenas significativas. En la Tabla 26, en las columnas 

correspondientes a los G.2, G.3 y G.4, se confirma la existencia de interacción, en el caso de las 

variables práctica religiosa, ideología y clase social subjetiva (con los ingresos para la explicación 

de la opinión sobre el aborto), porque sólo tienen coeficiente significativo en el grupo en el que se 

seleccionan para la segmentación. Así, la práctica religiosa sólo influye en la opinión sobre el 

aborto cuando los ingresos son bajos, la ideología, cuando los ingresos son medios, y la clase social 

subjetiva, cuando son altos. 

4.3. Utilidad explicativa del análisis de segmentación 

El análisis fue concebido y es utilizado principalmente con una finalidad exploratoria. Su 

capacidad de seleccionar las asociaciones más relevantes entre un conjunto indefinido de variables 

puede conducir fácilmente al establecimiento de relaciones empíricas que no sean causales. La 

principal  objeción   que  se  le  puede   hacer  a  este  análisis  es  que  busca  las   asociaciones 

 
16 No es este el lugar para explicar las propiedades y posibilidades que ofrecen las diferencias de porcentajes, 

técnica empleada especialmente en las tablas de contingencia. El lector interesado puede consultar Davis (1975) y 
Sánchez Carrión (1984 y 1989). 
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empíricamente más fuertes y éstas no necesariamente tienen que ser indicadoras de una relación 

causa efecto entre los fenómenos.17 

Esta objeción pierde peso siempre y cuando se introduzca entre los predictores el conjunto 

de fenómenos que causan realmente la variable dependiente. Aunque este requerimiento debe 

aplicarse a toda técnica estadística de causalidad, es particularmente importante que se aplique a 

esta técnica, a menos que se quiera incurrir en un alto riesgo de error. 

Aprovechando el conocimiento de distintos modelos de relación entre tres o más variables18, 

se detalla a continuación el comportamiento que esta técnica adopta frente a cada uno de ellos. Ello 

se hace así con una doble intención: mostrar la bondad de esta técnica para detectar relaciones 

complejas entre variables y ayudar a la interpretación de las distintas formas que presentan los 

dendogramas que se generan con este análisis. 

4.3.1. Modelos espurios y de intervención 

Como ambos modelos presentan las mismas características estadísticas y es el investigador 

quien decide si se trata de uno u otro estableciendo con la ayuda de la teoría la posición de las 

variables en la cadena causal, el comportamiento del análisis de segmentación es similar ante uno y 

otro. La cuestión reside en mostrar cómo se comporta la técnica de segmentación ante la presencia 

de variables antecedentes (relaciones ficticias o espurias) o intervinientes (relaciones indirectas). 

Hay tres posibilidades: a) que el predictor sea totalmente ficticio b) que el predictor también 

contribuya a explicar por sí solo la variable dependiente y c) que haya un predictor muy efectivo no 

incluido en el análisis, pero que esté relacionado con un predictor falso utilizado en la 

segmentación. 

Sean tres variables con una relación bajo el modelo espurio; por ejemplo, edad, estado civil y 

autodenominación  liberal.   Esta  última  será  considerada  variable  dependiente  y  las  dos 

 
17 Un análisis similar al de la segmentación es el análisis de regresión múltiple paso a paso. Se tiene una 

variable dependiente y del conjunto de variables independientes o predictores se introduce en la ecuación aquella 
variable con un coeficiente de correlación más alto con la primera. Posteriormente, se van introduciendo nuevas 
variables a la ecuación ya formada, asumiendo que las ya incluidas controlan la relación entre las que no están en 
la ecuación y la variable dependiente. Esta técnica goza de poca simpatía entre los estadísticos por su naturaleza 
inductivista. La posición más aceptada sería la hipotética-deductiva por la que la estadística juzga la bondad de 
los modelos previamente establecidos por el investigador en función de teorías plausibles. 

18Se utiliza en este artículo la metodología y terminología que siguen distintos autores en al análisis de las 
tablas de contingencia. Véase Lazarsfeld (1955), Zeisel (1962), Rosenberg (1968) y Lieberson (1987). Una 
presentación breve puede encontrarse en el capítulo 10 del manual de Mayntz, Holm y Hübner (1975). 
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En cambio, con los datos de la Tabla 36, la influencia relativa de las dos variables varía. 

Con estos datos, para determinar la asistencia al cine, que al individuo le guste esta actividad es 

bastante más importante que le agrade salir o no. Aunque le encante salir, si no le gusta el cine, 

tendrá poca probabilidad (20%) de entrar en él. Y, si le agrada el cine, aunque no le guste salir, la 

posibilidad de que acuda a ver una película es alta (70%). En este ejemplo hay desequilibrio déla 

multicausalidad. Una variable influye mucho más que la otra, porque la mínima diferencia entre 

grupos derivados de diferentes segmentos del nivel anterior (50%) es mayor que las diferencias 

producidas por la segunda segmentación (10%). 

La utilización de datos reales no confirmaría probablemente ninguno de los dos modelos 

anteriores y, en su lugar, proporcionaría indicios de interacción entre los dos predictores para la 

explicación de la asistencia al cine. Si a un individuo no le gusta el cine, el que le guste salir o no va 

a tener un efecto pequeño sobre su asistencia. Sin embargo, gustándole ver películas, la influencia 

del gusto por salir será considerable. 

De la misma forma que se podían distinguir dos submodelos aditivos, entre los modelos 

interactivos hay también distintos tipos. Un modelo recibe la denominación de interactivo de efectos 

acumulados, cuando la variable dependiente tiene un valor anómalo en una especial combinación de 

valores de dos variables. Por ejemplo, un determinado objeto de consumo suntuario sólo será 

comprado por las personas que cumplan dos condiciones: que tenga el dinero y que le guste o 

encuentre útil la posesión de dicho objeto. El porcentaje de compradores será muy bajo para los 

grupos 1) con escasez de recursos e interés por el bien, 2) con escasez de recursos pero interesado 

por el producto y 3) sin escasez de medios económicos y no interesados. En cambio, en el grupo de 

dotados de medios y adictos al bien habrá un alto porcentaje de propietarios de éste. 

La interacción será de efectos diferenciados, cuando haya distintas diferencias de 

porcentajes entre los grupos procedentes de segmentos distintos y dichas diferencias presenten el 

mismo signo (todas positivas o negativas). Este modelo implica que la segunda variable 

segmentadora tiene mayor influencia para un grupo de sujetos que para otros. Se diferencia del 

anterior en que el segundo predictor tiene influencia, aunque con distinto grado, en todos los grupos 

y no en un subconjunto de ellos como es el caso de la interacción de efectos acumulados. Por 

ejemplo, en la compra de un bien no suntuario, la posesión de recursos tiene mayor influencia 

entre aquellos a los que les gusta el bien, que entre aquellos a los que no les gusta. 

En tercer lugar, se  denomina  de  efectos  opuestos a  aquel  submodelo  interactivo  en  

el  que las  diferencias  de  porcentajes  entre  los  grupos  son  de  signo  distinto.   Ello implica  que 

el  efecto  de una segunda  variable  es  radicalmente  distinto  según  sean  los  valores  de  la 
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segmentación, la relación con la variable dependiente sea no significativa. En la Tabla 26, por 

ejemplo, la interacción de la práctica religiosa con los ingresos para explicar la opinión sobre la 

titularidad de los servicios públicos podría ser de tipo acumulado, porque la relación de la práctica 

religiosa con la opinión sólo es significativa cuando los ingresos son altos. La otra condición se 

obtiene a partir del dendograma y es que haya al menos un grupo del segundo predictor con un 

valor de la variable dependiente semejante al resto de grupos del primer predictor. Así, en la Tabla 

25, el G.6 tiene un porcentaje de favorables a la sanidad pública del 77.6%, bastante superior al 

resto de grupos de la variable ingresos (G.3 y G.4, con valores medios y altos y porcentajes 69.5% 

y 54.0% respectivamente), por lo que este ejemplo no se puede clasificar como interactivo de 

efectos acumulados. 

Para distinguir los otros dos tipos de modelos interactivos es preciso realizar los cruces 

necesarios y estudiar el comportamiento de las distintas diferencias de porcentajes. Otra posibilidad 

sería hacer que las variables segmentadoras sean las mismas para cada nivel de segmentación y, de 

esta manera, estudiar el comportamiento de los porcentajes que presentan los distintos grupos 

formados por los valores de los predictores. Pero esto también implicaría volver al punto de 

partida: la tabla de contingencia. 

5 Sumario a modo de conclusiones. 

El análisis de segmentación es una técnica de análisis de datos basada en la dependencia 

entre variables, cuya finalidad es la de formar grupos, configurados con valores de las variables 

independientes, que sean muy distintos entre sí en la variable dependiente. La lógica de su 

procedimiento se sustenta en los siguientes pasos: a) agrupación de categorías de los predictores, b) 

selección de los mejores predictores y c) sucesivas segmentaciones sobre los grupos formados a 

partir de los pasos anteriores. 

Hay distintos algoritmos que reciben la denominación de análisis de segmentación. Este 

artículo se centra en el algoritmo CHAID, basado en la métrica del x2; pero también da cuenta de 

las similitudes y diferencias de éste con otros procedimientos como el clásico AID de Morgan y 

Sonquist y el algoritmo THAID para variables dependientes nominales. 

La utilidad del  análisis de  segmentación es múltiple.   Está especialmente  diseñado  para 

propósitos descriptivos o exploratorios.   Sin embargo, también puede ser útil para un previo 

análisis causal  de las  variables.   A través de los resultados  del análisis  se  pueden  realizar  

hipótesis de modelos  de causalidad,  como el espurio,  el de intervención  y los  distintos  

modelos de causalidad, entre los que destaca el tipo de interacción entre  las  variables. 



 



 


