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1. Introduccion*

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
asociacion existente entre unas y otras variables. No se trata de cruzar cada pregunta con el resto,
sino de seleccionar una serie de hipdtesis plausibles con el conocimiento previo, tedrico o
empirico, de la realidad que se esta investigando, y, de acuerdo con ellas, realizar los cruces que
pongan a prueba las conjeturas. Una manera de facilitar la tarea de seleccion de variables relevantes
en la explicacion de la contestacion a una pregunta dada es la técnica del andlisis de segmentacion,
que proporciona ademds una descripcion 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 distribucion 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 si
en la variable o variables dependientes.'

Péngase como ejemplo claro que se desee describir en un pueblo pequefio quién lleva un
determinado tipo de ropa. Para simplificar, tdmese una prenda muy facil de segmentar como es la
falda. Entre las posibles variables que mejor pueden explicar quién la lleva y quién no, no es
dificil reconocer que es el sexo el mejor predictor, pues practicamente ningtin hombre usa este
tipo de prenda. La ejecucion de la segmentacién implicaria 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
ningtin hombre la usa, este grupo es totalmente homogéneo en esta variable y, por tanto, no procede
seguir con la segmentacion. Pero en el caso de las mujeres, si 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 dificil ver a mujeres mayores con pantalones, mientras que entre las jévenes
el uso de éstos es muy habitual. Por tanto, si no se introducen nuevas variables, la poblacion del

* Francisco Alvira, Daniel Peiia, Javier Sanchez Carrién y Juan Carlos Rodriguez leyeron con interés una
version previa de estas paginas. Aunque muchos de sus valiosos comentarios estén recogidos, la responsabilidad
de los errores y defectos del texto es exclusiva del autor.

' A menudo se confunde esta técnica con el andlisis de conglomerados. Aunque las funciones clasificadoras
son muy similares, se distinguen fundamentalmente en dos aspectos: a) La segmentacién trabaja para la
clasificacion con grupos de sujetos (hombres, mujeres, jovenes, personas de izquierda, practicantes de una
determinada religién, solteros, casados...), seleccionando a aquellos que presentan caracteristicas
significativamente muy distintas en una o varias variables dependientes; el andlisis de conglomerados trabaja con
individuos, agrupando o distinguiendo a éstos en funcién de sus valores en un conjunto de variables, b) En al
analisis de conglomerados no hay distincién entre variables dependientes e independientes, sino que todas ellas,
con mayor 0 menor peso, sirven para clasificar a los sujetos; en el andlisis de segmentacién 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 quedaria segmentada en tres grupos: el de los hombres, donde nadie usa faldas; el de las
mujeres jovenes, con un porcentaje medio de portadoras de esta prenda, y el de mujeres mayores,
cuya probabilidad de verlas con falda es muy alta.

El propésito de este articulo es doble: Primero, explicar sin demasiados ambages estadisticos
y a través de distintos ejemplos, unos reales” y otros simulados, la I6gica de esta técnica de andlisis
multivariado. Con este fin, se expondrd el andlisis de segmentaciéon a través de uno de sus
algoritmos basado en el estadistico ” y especialmente indicado cuando la variable dependiente es de
tipo nominal. Se procedera a explicar los pasos l6gicos de esta técnica: reduccion de categorias,
seleccion de predictores y detencion de la segmentacion. A continuacion, en la segunda parte, se
comparard este algoritmo con otros que operan con variable nominal y con el mds conocido AID,
Automatic Interaction Detection (Deteccidn automatica de la interaccidén), basado en el estadistico r]z.
El segundo objetivo consiste en ofrecer una vision amplia de las aplicaciones de este andlisis en el
campo de las ciencias sociales. Aunque la opinién mayoritaria sobre esta técnica la concibe como una
herramienta para la descripcion o la exploracion de datos, al final de esta presentacion se plantean
pistas para el andlisis causal. Siguiendo esta clasificacion de fines, en la tercera parte se ofrecen
varios ejemplos de como se interpretan los resultados de la técnica de segmentacion.

2. La ldgica del analisis de segmentacion. El algoritmo CHAID

Tradicionalmente, el andlisis de segmentacion se ha reducido al estudio de variables
dependientes cuantitativas, utilizando el algoritmo presentado por Morgan y Sonquist (1963). Aqui, sin
embargo, se centrard la atencién en una derivacion de esta técnica que se distingue por utilizar, en
lugar de la suma cuadritica intergrupos, el estadistico ” para la seleccién de los mejores predictores.
De esta forma, la variable dependiente a utilizar debe estar medida en escala nominal.

Los pasos 16gicos que deben seguirse para realizar esta tarea son los siguientes:

a) Preparacion de las variables. Tarea del analista, que debe seleccionar una variable
dependiente que sea de interés para el andlisis y elegir un conjunto de posibles predictores relevantes
(variables nominales u ordinales con pocas categorias, preferiblemente menos de diez) que permitan
realizar una descripcion y explicacion 6ptima de la primera variable.

b) Agrupacion de las categorias de los predictores, en el caso de que éstas tengan un perfil
similar de la variable dependiente.

% 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 realizé en octubre de 1990 y el
que utiliza la opinion sobre la titularidad de la sanidad se aplic6 a los entrevistados en noviembre del mismo afio.
Ambos estudios poseen sendas muestras de 1200 individuos extraidas de la poblacién espaiiola con mas de 18
anos.
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c) Primera segmentacidn, que consisie en la seleccion del mejor predictor de la
variable dependiente.

d) Segunda regmentacidn. Para cada segmento formado en el paso anterior, s¢ busca
el mejor de los predictores, cuyos valores han sido previaments agrupados de 1a misina forma
que en el pasc b).

€) Sucesivas segmentaciones. Se procede de forma similar al paso anterior en cadg
grupo formado por la segmentacién previa.

Supdngase gue se guieren formar grupos homogéneos, llamados en adelante
segmentos, respecto de la aprobacion del aborto en el supuests de gue un matrimonio np
desee tener mas hijos. Esta serd la variable dependiente, con tres posibles valotes: "Lo
aprueba”, “lo desaprueba” y "no sabe/no contestz” . Para formar grupos homogéneos con esta
técnica, se ha de elegir una serie de caracteristicas medidas nominal v ordinalmente. En este
caso, por ejemplo, sexo ("hombre” “mujer™), edad (Mmenos de 46 ados”, "mds de 43"), e
weologia ("izquierda”, “centra”, “derecha”).

Tobia 1

CRUCE DE OPLNION JOERE EL ABORTD SEGUM SEXD, EDAD E IDEOLDGLIA

. SEXD
Yarin Mujer
EDAD EDAD
18- 45 Wy mis 18-45 L6 y mas
IDEGLOG A POLIT LA IDEOLOGTA POLITICA 1BEOLOGIA POLIT1GA IDEOLOGIA POLITICA
-_.[Zq. CanT. D, [=q+ ) E-!-'i'i_t.._“ Der. |=q... Cent. IJE‘;. qu_:._ CaneE. Dar,
AB3RTO 51 SE DESEA o T .
Si... 42.4% 21.60° 22.2% 273 11.3% 12.3%  29.6% 205X 16.7%  14.5%  9.0%  3.3%
Mo.. S5.0% 7Z.&X 72.0% FI.TT BLLTR  PO.2T  sd.8% TS.OX .7 ES1% 8413 9B.TX
NEAMC  Z.6M  S.BE  S.7X 6.9% A% T.9E L.5%  5.6% 5.9
TOTAL Y2 192 19 58 16 24 87 21 18 26 240 30

En la Tabla 1 se pueden contemplar 12 segmentos {columnas}) distinlos formados por
el cruce 4 1as categorias de las (res variables predictoras (2 de sexo por 2 de edad por 3 de
ideplogfa). Cada uno de ellos estd caracterizado por un tamafio (fila correspondiente al total)
y tres porcentajes relativas a cada uno de los valores de 1a variable dependiente, en este caso,
posicién ante el aborto.

El segmento mds numeroso 25 ¢l cormespondiente a las mujeres de centro con mas de
46 afioz {n=240), seguido por &l de las mujeres jovenes de la misma ideologla (221). Los
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grupos de hombres con mads componentes son el de los jdvenes de centro {192) y &l da los
hombres con méds de 46 aflos de la misma ideologia (161). Por el contratic, 2os grupos menos
numerosos son el de los hombres y &l de laz mujeres jdvenes de derecha (19 v 18 sujetos
respectivamente). Al observar la variable dependiente (el porcentaje de los que aprueban el
aborto) se obtiene un perfil distinte para cada uno de log 12 segmentos formados por Las tres
variables predictoras: Los mds favorables al aborio (42.4%) son los jovenes varones de
ideologia de izquierdas y el grupo con menor porcendaje de sujetos que aprueban esta practica
{3.3%) es5 2l de la mujeres coh mas de 46 aies ¢ idenlogia de derechas.

Tahla 2

Varieble deperd]ente
Total

OpTnidn spbre al abarto w.62
o caso de que Lk matrienio 1,2
ma deses tener més hijos.

% de pesiciones favorablem

Vardn Hujer
21,33 16.19
578 524
Ed=45 Edadb Ed=4% Ed=a&s
35.92 16,38 3374 5.97
353 243 =7 297
1zq | | cen | | oer 1z | { cen | | oer 12q | | ten | | per | Lig | [cen | | par
sz.38| |21.87] lzzozz| |zv.zs| {11.35] [12.33] |2o.67| |ep.s3| [16.70| (1e.sa| | 2.02| | 3.2s
122 1@ 1% ca 141 o4 BF ey | 18 e 240 )
1 2- -3- A 5 5 -7- a 9- 10- 11 12-

La Tabla 1 es en realidad una tablz de contingencia o cruce formado por cuatro
variables dispuesias en cuatro dimensiones. La técrica de la segmentacidn ticne una
estructura similar. En la Tabla 2 se mpestra una pseude-scgmentacicn, basada en los datos
de |a Tabla 1, En cada rectdngulo se meluye el velor de a variable predictora que conforma
el segmenlo determinado, el porcemtafe de sujetos del grupo que pnseeﬁ unt determinado valor
de la vanable dependiente, generalmente ¢l primero, en este caso ¢l porceniaje de favorables
al aborto, ¥ el ndmero de casos que forman el grupo. Las cifras incluidas en los 12
rectingulos numerados en la base inferior son idénticas a la de los primeros porcentajes y
a [a de los totales de 1as 12 columnas de Ja Tabla §. Para que este resultado fuese una
verdadera segmentacidn, las divisiones se tendrian qwe haber realizado de una forma
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automadtica y jerdarquica, y s6lo en el supuesto de que hubiera existido significacion estadistica.

Hay variados procedimientos para llevar a cabo la segmentacién. A continuacién 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 caracteristica el que la variable dependiente es de
naturaleza nominal. Al igual que otras pricticas de segmentacion, las operaciones elementales que ésta
realiza son: a) la agrupacion de las categorias de las variables predictoras; b) la comparacion de efectos entre
distintas variables, y c) la finalizacion del proceso de segmentacion.

2.1. Reduccion de las categorias mds discriminantes de cada predictor

Este primer paso consiste en seleccionar las categorias 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 nimero k < c¢ que reduzca la complejidad de la segmentacion sin
pérdida sustancial de informacion.

Se puede optar por tres modalidades de reduccion seglin sean las caracteristicas de las variables

predictoras:

1) Opcién sin restricciones: Cada valor de la variable predictora puede ser agregado a
cualquier otro valor de la misma variable. Sea, por ejemplo, la variable situacién ocupacional con
los valores “ocupado”, “parado”, “jubilado”, “ama de casa”, “estudiante” y “otros”. De cara a la
formaciéon de grupos, la categoria “ocupado” podria formar grupo con “parados” y/o
“estudiantes”. La primera categoria es contigua, pero la segunda no lo es. Este procedimiento se

aplica por regla general a variables de tipo nominal.

2) Opcién monotona: Un valor de la variable s6lo puede ser agregado a otro si es contiguo
en la escala. En el procedimiento anterior, la categoria “ocupado” s6lo podria unirse en un primer
momento con la categoria “parado”. Los “jubilados” podrian agregarse con los “parados” o las
“amas de casa”; pero no con ‘“ocupados”, “estudiantes” u “otros”. Es facil deducir que este
procedimiento s6lo se puede aplicar con propiedad a variables ordinales’. Como este no es el
caso de la variable del ejemplo anterior, para su tratamiento tendria

? Sin embargo, este método no deberia aplicarse automaticamente a toda variable ordinal. Si no existe una pauta de
relacion 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 opinién mas favorable al aborto, sino que lo
mads probable es que los sujetos con altos y bajos ingresos sean los menos (0 mas) inclinados a aprobar esta practica y los
mas (o menos) favorables sean los de ingresos medios, entonces el predictor ordinal no deberia ser considerado
mon®tono.
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que usarse la opcidn sin restricciones, Un ejemplo de predictor monétono adecuado es el
nivel de estudios. Si esta variable tuviera como valores “primarios”, “secundarios” y
“universitarios”, el procedimiento permitiria la fusiéon de las categorias primera y
segunda o segunda y tercera, y descartaria la posibilidad de formar un grupo compuesto
por sujetos con estudios primarios y universitarios.

3) Opcién mixta: Es idéntica a la opcién monétona; 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 podrian agruparse con
cualquiera de las tres categorias establecidas.

El funcionamiento de formacién de grupos de categorias homogéneas se basa en el

estadistico y*- Los pasos son los siguientes:

1) Se forman todos los pares posibles de categorias. Esto dependera de la opcion
que se haya preferido dar a un determinado predictor. Asi, en la variable situacién
ocupacional, que presentaba seis valores, el nimero posible de pares seria de 15
(combinaciones de 6 elementos tomados de dos en dos). Si se hubiese optado por la
opcién mondtona, los pares posibles serian 5 (ndmero de categorias menos una). Y si se
escogiese la opcidn mixta, las posibilidades serian 9 (las 5 anteriores més 2 unidades
menos que el nimero total de categorias). Véase Tabla 3.

Tabla 3

PARES POSIBLES DE LA VARIABLE SITUACION OCUPACIONAL SEGUN LAS TRES OPCIONES POSIBLES

Opcién sin restricciones

Opcién monétona

Opcién mixta

Ocuvados - Parados Ocuvados - Parados Ocuvados 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




-

2) Para cada posible par se calcula el y > correspondiente a su cruce con la variable
dependiente. El par con mds bajo °. siempre que no sea significativo®, formard una nueva
categoria de dos valores fusionados. La condicion de que no sea significativo es muy
importante porque, caso de que lo fuese, indicaria que las dos categorias que se pretenden
fusionar no lo pueden hacer, ya que son heterogéneas entre si en los valores de la variable
dependiente, y el objetivo es justo lo contrario, asimilar categorias con comportamiento
semejante.

3) Si se ha fusionado un determinado par de categorias, se procede a realizar nuevas
fusiones de los valores del predictor, pero esta vez con una categoria menos, pues dos de
las antiguas han sido reducidas a una sola.

. . . 2
4) El proceso se acaba cuando ya no pueden realizarse mds fusiones porque los
ofrecen resultados significativos.

De esta forma, como casos extremos, podria suceder que un predictor con c categorias
siguiera con sus ¢ grupos, en el supuesto de que todos ellos sean diferentes entre si; o bien, que las
categorfas 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 préctico con la variable ideologia como predictora de la posicion ante el
aborto (Tabla 4). En este caso la ideologia tiene tres valores (‘“‘izquierda”, “centro” y “derecha”).
En el primer paso, se halla el ¥* de los siguientes contrastes: “izquierda” versus “centro”,
“centro” versus “derecha” e “izquierda” versus “derecha”, aunque éste dltimo no se aplicaria si
la ideologia se considerara monétona. De estos tres y°, el menor (1.11) corresponde al contraste
“centro” versus ‘“‘derecha”; lo que indica que estas categorias son las mds parecidas entre si en lo que
se refiere a opinidn sobre el aborto. Por eso y, especialmente, porque ambas categorias no presentan
diferencias significativas, se pueden reagrupar para explicar la actitud en cuestion. El siguiente
paso, serfa comprobar si el contraste (“centro”, “derecha”) versus “izquierda” presenta un x>
significativo; en cuyo caso estos dos serian los grupos de este predictor que posteriormente habria
que contrastar con otros predictores. Si, por el contrario, no hubiese resultado significativo, habria
sido consecuente juntar los dos grupos de valores y, en este caso, ya s6lo hubiese quedado un
Unico grupo de categorias, y, por tanto, la variable ideologia no habria sido util para discriminar
la opini6én estudiada.

* Todos los cruces tienen el mismo nimero de grados de libertad porque la variable dependiente es la misma
para todos los contrastes y la variable independiente sélo tiene dos valores, pues recuérdese que se estd
trabajando con pares de categorias.
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PRIMER PASO:
CRUCE OF OFINION WNTE EL ABORTO SEGUN FARES DE VALGRES DI IDEOLOGIA.

Jzouierca / Centra [2quierds f/ Derachy Centto / _perechp
[DEQLDGTA - > 28, Cent, 129, Oer, cant, Ber.
ABORTO 4
o7 127 224 7 11 109 122 " 13B
5i 33.1 15.8 .2 33,1 12.3 £8.2 15,4 12.3 15.2
187 E39 a2k 187 7& 282 E30 TE \ ™E
Ne 43,3 fB.4 5.1 43,5 B3,2 68,1 8.4 B3. 2 .y
m &3 14 1] & 14 G 4 53
M5 HC 3.4 6.0 5.3 3.4 &3 3.7 &0 .3 5.8
2w, 815 1149 ' a9 91 3E5 ats L] M
Totsl 265 Ti.5 100G T8.3 1. 100.0 .y 0.1 140.0
¥, Bl SigniTicacidn ¥ G.l. signifleacign ¥t G.b. Signidficacion
4_2.'?3 2 000 14.#1 ) 005 1.11 2 ST

SEGUMDC PAST:
CRUCE DE OPINION MNTE EL ABORTO SEGUM VALORES AGRUPADDS EN EL PASO ANTERIOR

IDEQLOCIA-> Lxxt. Cant-Dar
ABCRTQ
1 oy 134 235
5i 331 15.2 1¥.6
z 1E7 715 Loz
Mz 635 it et
9 1 51 63
M5 /NC I.s k 5.8 ‘ 5.7
1

204 Q& 1300
Total 2.5  75.5  100.0

P Gl Slgniticacion
4567 2 . 0

Existe un procedimiento que ahorra gran cantidad de calculos y posee una 1azonable
base légica. Se trala de limitarse a la obtencidn de sepmentaciones binarias. Esto 1mplica
que, sea cual sea el nimero de categorias de fos predictores, s2 busque la mejor combinacion
de ellas que genere sblo dos grupos (k=2). En consecuencia, habrfa que formar todas las
posibles combinaciones de dos grupos con las ¢ categorias y seleccionar aquél con un x°
mayor. Es evidente que si s2 considera la opcidn mondtona, el namero de posibilidades de
aprupacion se reduce. En el caso de una vanable ordinal ¢on valotes "muche®, "bastante”,
"poco” ¥ "nada”, el nimero de contrastes binarios ser(a de 7 con ln opcidn sin restricciones
v de 3 con la mondtona, (Véase Tabla 5).



Tabla 5

COMTRASTES HINARIOE POSIELES COM UNA VARIABLE DR CUATRC VALORES ZGGUN CFCICH

Opcidn mpndtong 1¢n ln rectricelons

Mucho) vi. (BEastante, Poco, Aada) {Hucha) va. [Bmatante, Poco, Eacia)
Muche, Bastanta) we, {Poco, Wedad CEBSTAREEY wi. (Nuche, Posn, Nada)
iMushs, Dsatante, Wacad ve, (Hedl) (Pasad v (Mushke, Esotames, bbls)

{Noda) wo. {Bectante, Mucho, Foco)
t(Mucheo, Bastande) ve_ (Poco, Bada)
{Mucha, Paco) we. (Bastante, Mada)
CHucha, Nada) we. (BAsTants, POoo)

2.2 Seleccldn de los mejores predicroves.

Una vez que para cada predictor s2 ha realizado la combinacion de cateporias mids
conveniente, el siguiente paso seria la seleccidn de los mejores predictores. Para hacerlo, hay
que caleular para cada predictor reducido su »® correspondiente y comparar las
significaciones cbienidas; sin embaigo, &s conveniente en este procese madificar la
significacién de cada predictor con el ajuste de Bonferroni®, porque la probabilidad de
obtencidn de un resultado significativo aumenta artificialmente con fa proliferacicn de
pruebas estadisticas que implica esie andlisis.

*E1 ajusie de Bonlerroni consiste en la aplicocidn de la desipualdod establecida por el miimo aulor, Esta dice gue en
ci caxo de que ez hagan B pruchas de significacidin, 1o zignificacitia tatal (P} dehe ser menar o igual que b aurms Je vada

una d& las sipnilicacicnes {F).
&
Prs );“ B,

El nimera pazibke de prochas de significecién se puede caloular a tavés de fimmulas combrinatofies & pactic del
nimera de cateporias iniciabes del predictor (] ¥ del nibnero de grupos formudos tras ba mgripacidn de catsgoriaa (k). Bz
vbvie gque ol cdleuls seed distinto sepiin by opeidn de reduccion de calepnrius ques se utilice.

Azi, 51 52 escope Lo opeifa gin restricciones b Bormla o5 L siguicnte:

=1 .
{k=i3°
H‘E e TR T T

5t se wtiliza la mondiona:
-1
#x(31)
Y pars la opcidn mixta:

F-1+k{c-k} | =1
k= T=1 { E-1

Ea Lz préctics, hay quc maoltiplicar lx significaciin del x* por el resuliadn de B, cox lo que ¢ evita ¢l riespo de
recazo inndesoado de hipdtesis par realizar mdlipks <nsaycy.

En la Tabls 17 bay un gjempln donde 26 pucde aplicar cate procesa, En lax anleryores segireatacionss no 5¢ WA
las implicaciones de oite ajuste poigue sdbo hay variables con dos categorias ¥, en ¢ame catox, B es sicmpre ipual s 1. La
dllima variabk: do la citeda abla, mgreses del eplrevistada, tiene un 32 de GLD, al que con & grados de Ubsrted debera
porrespanderke una significacion de .2E-11. Sin embargo, & S8t 2aan, coma B, el niimer de comparacioned posibles,
cx igunl 1 5, después de aplicer 1a fimmuk para predictores mivtoy oon Jos parimetres cx=4 y k=1, la significacidn real o=
MCTHT < ;gu.l.'l a 5.9B-11. Para ndiy detalke viase Kage V19803 ¥ Hawkin: ¥ Faxy {1982).
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Table &

ANALISIS QF LA MUESTRA COHPLETA {drupe 1},

FREBICTOR FAWORARLE AL ABORTO
Sexa ] [T NESRE (1005)
vardn 313 ™m.7 .96 57é
Mujar 14.19 .31 .51 524
Total .62 5. 14 5,25 12
yi 9.7 [g.l.=2 ; pz0.008 )
E:%LQE FAMORABLE AL ABORTO
B i [ 7] HE/HC [TOORY
Manog da G4 ' 26.01 f> -t 5.04 540
&8 o mbs 1.7% a2, 5,09 540
Totm| 19,62 754 5.25 1200
v 35.5 (g.l.=2 ; p 3439
" PREDICTONR ) FAVDRARLE AL ARDRTSD
{cdaclogia £] Ho LH {10mL)
| zopaiarda 35.17 L] 5.8% WG
Cemtra y oherecha 15.24 TA. 3 5.84 &
Total 10,82 i) 5.2 12040

¥ 5.3 (g.ls2 ; p =210

El ejemplo de prediccidn de la opinidn ante ¢l aborto en funcién de sexo, edad ¢
jdeologla ayuda a entender este procesd. En la Tabla 6 se analiza ¢l conjunto de la muestra
por los distintos predictores, a los que ya se ha aplicado el proceso de agregacidn de
categorias. Del compunto de 1200 sujetos que han sido entrevistados, 576 son varones y 624
mujeres. Et 23.3% de los primeros es favorable al aborto y el 16.2% de §as mujeres sostene
la misma posicion. Bl ¥* 19.7) tiene una significacién® ajustada de 0.008. Existe, pues,
relactén significativa; pero anles de proceder a seleccionar este predicior, es necesario
analizar €] reste de predictores incluidos en el andlisis, La muestra estd repartida entre 660
sujetos con menos de 46 afios y 340 de mayer edad. También entre estos dos segmentos de
la muestra hay diferencias en la opunion, incluso mayores. £1 26,0% de los jovenes autortzan
esta précetica; pero s6lo un 11.8% de los de mnds avanzada edad mantienen esta actitud. El
x’ Wogicamente presenia un valor mayor (38.5) y, de gual forma, sis vignificacion es muy
baja (4.3E-%). Sin embargo, ¢l mejor predictor es la weologia. Un iercio aproximadamente
de los sujcbos de izquierda aprucha el aborto en el supuesto de que un mattimonio no desee
tener més hijos, mientras que ia probabilidad de que los entrevistados de centro v los de
derecha mantengan esta actitud es s6io de un 15.2%. El x° es el mayor de los tres (45.3) y
la significacidn, la mis baja (2.9E-10). Por tanto, este €$ el mejor predictor de los twes y es
el que se utilizard para realizar la primera sepmentacu¥: de la muesira. Do esie modo,

? 8¢ recuerdaque por significacidn == viticnde la profabilidad do conveter ug ereer de tipe T {rechazo de wa hipdtesis
verdudera). Pur lanta, mienbras mds baja eea, Iie posibilidades de error son menores ¥ la relacifin entre s vadiobles ey mis
fuere,
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quedardn formados dos grupos: uno de 294 sujetos {los autoubicados en la izquiarda) y otro
de 806 individuos que han dectarado ser de centro o de derecha.

Tablo 7

AHNALTSIS DE LA MUESTRA CE SUJETOS OFE TZOUTERDA (Grups 23.

PR T ___FAWORABLE 81 ABORTQ

Hexa 3] Mo Vgl [ £ 100%)
Nardn . 80, T8 1.77 150
Mujer &7 &7 T &.06 114
Tatsl 33.11 &3 48 %.43 2%

x: 6.8 (p.1.=2 ; p3&.05)

PREDICTOR FAYORAELE AL ARODRTO

Fdacd 5i %] NS /NG £100%)
Neros de §6 7.3 58,15 4.5 ay
45 O S 23.40 Fh&.ED 4.00 85
Total nn LT .43 e

yis 10.7 ¢g9.0,=2 ; px 0,005 1

Una vez realizada la primera segmentacidn, se procede a [a ejecucidn de sucesivas
sepmentaciones para cada uno de jos prupos formados por la primera. Prosiguiendo con el
elemplo, habria que averiguar si entre los individuos de izquierda existen diferencias
considerables de sexo 0 edad. Asf, en la Tabla 7 se observa que los varones de izquierda son
significativamente mds favorables al aborio que las mujeres de esta ideclogia (37.5% vs.
26.2%). No obstante, sobre los entrevistados de izquierda, el predictor edad tiene mayor
pader de discriminacidn. Los jdvenes apayan este tipo de aborto en un 37.0% de casos,
mientras que los mayores de 45 afios sole o hacen en un 23.4% {p=0.005}.

También hay que realizar el proceso con los individuos de centro y derecha, Pero en
este asp, ademds de probar el cfecto e sexo y edad, hay que analizar si las personas de
centro y derecha son diferentes entre sf. Esto no se aplicaba al oiro grupo panque €ra un
grupo homogéneo en ideologia: estaba formado exclusivamente por sujetos de 1zquierdas.
Tras ¢l cileulo de los X%, (véase Tabla 8) 1a dnica variable discriminadora es la edad. Los
sujetos de centro y los de derecha mantienen posiciones similares (el 15.6% de los de centro
sor favorables at aborto, y el 12.3% de los de derechas: p=0.60). Como contrapartida, de
los 90 entrevistados de centro y derecha, un 20.9% de los 451 jdvenes mantiene una achitud
favorable al aborio; pero entre los 455 de mayor edad s6lo un 9.6% tiene la misma opimdn
(p=1.2E-5). Por tante, al igual que ocurria entre los individuos de izquierda, el segundo
paso de la segmentacién rerlizado con los entrevistados de centro y derecha, divide a estos
sujetos gegiin su edad. '
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AMALISIS DE LA RUESTRA OF SUJETCS OB CENTAG Y ODEMECHA {(drupo 3},

N ICTOR FAVWORABLE Ad EE‘R‘TU

Sexo T [T =FT+ £100%)
Vardn Tb, AF 75,409 b4 E g
Mujer 1%, 55 A0, 48 5.18 510
Total 15,28 75.93 5.8 -l

e 21 4g.l.=2 ;7 p£0,3)

FRCOICTOR FIWFH.BLE AL AEQATD

£dad -1 Mo H3/NC {100%;
Henos de 4 20,90 73.95 5.15% 451
L. T N1 A3.85 691 4%%
Tasal 15.24 TE.93 5.84 6

§it b fg.l.=2; p s L7e% )

PREDICTOR F AL ABCRTO

adia 1) Ha NS FHC 100%)

Centra 15.57 TR L5 5.98 215
Parecha L= B5.19 4.52 1
Tatal 15.24 Ta.93 5. 84 PG

'z 1.1 ¢g.k.=2 ; p 5067

Hasta aqu/ se han sido realizado tres segmentaciones en dos riveles y en este proceso
se han conformade cuatro grupos:

" a) Sujetos de izquierda jévenes: (n= 209; p,= 37.0%).
b) Sujeios de izqoierda mayores: (n= &5; p,= 23.4%).
<) Sujetas de centro y derecha jovenes: (n= 451; p,= 20.9%).
d) Sujetos de centro y deracha mayores; (n= 435, p,.= 3.6%).

Alin se podria proseguir la segmentacion en su tercer nivel para cada uno de estos
cuatro grupos. Véase cada uno de ellos:

Tabla ¥

AMAL I518 OF LA MUESTRA OF SUJETOS JOVENES OF TTOUTERDA {Grupo 4].

PR 1T O FAVORAREE AL ABOETO

Senn ¥ N NSFNC (1005
Wnran %2.18 =5, 0 2.41 122
Mujer c9.ar 52, 54 7,69 ar
Total 37.0% 58,15 4B a9

X't S5 [ las2 7 B 5 DS )

Dado gue se han introducido sélo trez predictores, el grupo de jovenes de izquienda
unicamente puede ser subsepmentado con el predictor restante. @1 sexo. ;Existen
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difersncias en la posicidn ante el aborto entre los hombres y las mujeres de este segmento?
Los 122 varones que fprman &ste grupa son favorbles en un 43.4%; las 37 mujeres sdlo en
un 29.6%. Dstas diferencias parecen importantes; sin embargo, (Tabla 9) los tamafios de
cstas muestras no son suficientemenie grandes para que esta desigualdad sca cstadfsticamente
significativa, Por tanto, el andlisis avtomatice no subsegmentarfa a este grupe de jévenes de
izquierda y de esta forma quedaria considerado como grupo rzrmingl,

Tabla 10

AMALLS1E DBE LA MUESTRA DE SUJETOS MAYCRES OE 1 ZOULERCS Lérupe 5.

BREDILTQR . FAVGRABLE AL ABORTY

S#xa Ti N WS/MC {100}
War i 7.3 72.75 .00 58
Mujar 1494 85 .08 0.0 2&
Tatai 23.40 F 0.40 a5

x: T4 fal.m? ; P30S

La muestra de 85 individuos de izquierda mayores de 45 afios €5 muy pequeila para
gue a] subdividirla presente diferencias signifiealivas entre log dos sexos. Efeclivamente, en
la Tabla 10, aungue los 58 varones mayores de izquierda son mds favarables que las 26
mujeres de similares caracteristicas, las diferencias no son estadisticamente significativas.

Tabla 11

AMALIEZ]E E LA MUESTRA DE SUSETOE HWEMEES DE CENTRD Y DERECHA (Grups &),

PAED[LTOR

=11
varin
Mujer
Total

X 0.5 (g.1.=2 ;

FREGCI1ETOR

Ideslzpla
Centrp
herecha

Tatal
X! g.1 (g.1-=2 ;

5
&1.463
20.25
20.90

p20.8)

Ha
TZ.50
[
395

NE/NC
5,81
.57
5.15

FAVORABLE AL AEORTO

s
£1.02
12 54
20,90

p31.0)

Ha
73.B5
T4 TS
.55

HESNC
5.10
EN.
5.15

C100%)
21
23
459

C100%)
414

451

En el grupo de los 451 jdvenes de centro y derecha, sen posibles dos segmentacionss,
bien con el predictor sexo, bien con la ideologia, separando a los de centra de los de
derecha. En la Tabla 11, tambi¢n se detecla que ninguna de esias segmentaciones es
significativa; sin cmbargo, en csta ocasidn, no tanto por ¢l bajo tamafo de las muestras,
como par fa pequefia diferencia de porcentajes (21,6% v, 20.2% tomando 2o cueanta el sexo
y 21.0% vs. 19.6% haciendo uso de la ideologia).
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Tabla 12

AWAL SIS OE LA MUESTRA DE SUJETOS WAYORES DE CENTRO T DERECHA (Grupd 7).

FREL|CTDR FAYT

Eaxn ’ - 4] [ ] HESNE (100K
Yardn 11.47 21,52 711 185
Mufer a3 A5, 51 A, 11 2m
Total .11 03,85 5.91 455

- 1.5 (g.l.=2 ; p£05)

FREDICTOR . FPANORABLE AL AGORTD

Idaslonia ) g ['T-] NESNC {100%)
Tentro ) BX.15 &6.8% i
Deracha 726 R0z 3.7 54
Tatel Q.64 EY_25 5.51 ANE

¥': 1.3 i9.l.=2 ; p=0.5}

Por iltimo, el grupo de mayores de centro y derecha estd compuesio por 455 sujetos,
de lns que sole 2.6% apruchan €l aborto en el supueste de que un mairimonio no desee lener
mas hijos. El sexo na los discrimina, pues los varones favorables son el 11.5% y las mujeres
8,4% (diferencias no significativas); ni existe distincién significativa en 12 opinion enire los
de centra ¥ los de derecha (respectivamentz 10.0% y 7.3%) (Tabla 12). En definitiva,
tampoco cste grupo €3 susceptible de posterior segmentacidn,

Tabla 15
rf rdl anme a.1
Opinidn sabra al aborto Total
en caso de gue un matr foonio -
no desae tener i hijos. w82
1,200
X de posiciones faworables
E.2 G.3
Tdaclogie Ideclagin
[zq. Cer-Der
KN 15.24
ry=l4 )
G.4 | G.51 6.6 a.7 |
Edad Edad Edad Eded
=] wh 45 #45
3702 234D 2050 P60
09 &5 %31 455

En consecuencia, €l andlisis de segmentacidn subdivide a la muestra en los cuatro
arupos descritos en la pagina 12 y representados en la Tabla 13, Destaca la diferencia en
opinidn entre los grupos terminates G4 y G.7: por un lado, los jovenes de ideologia de
izquierda, con un 37.0% de favorables al aborte en las circunstancias examinadas, y en el
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lado opuesto, los mayarcs do centro-derecha con un 9.6% de la misma apinidn, Entre estas
dos posiciones Jos dos grupos restantes presentan porceniajes muy similares entre si,
posiblemeante po significativos y, por tanto, no heterogéneos en Ins valores de ta variable
dependiente, aunque si en los de las independientes o predictores. Estos grupos son el G.5,
formade por maeyores de ideologla de izquierda, y el G.6, compuesto por jovenes de
ideologia de centro-derecha. Por su desigual composicion s justifica que, aun senicjantes en
fu posicidn ante el aborio, se sigan considerando como sepmenios distintos.

El proceso de segmentacidn debe ser examinado cn sus distintas fases con el objeto
de valorar el comportamiento de los predictores alternarivos, El problema estriba en que el
programa analiza varios prediciores en cada paso de la segrentacidn y tiene que elegir entre
ellos uno solo. Si en una determlinada fase existen varios predictores de similar poder de
segmentacidn, el andlisis de la eleccidn efectuada pueds conducir a interpretaciones
precipitadas. Para descubrir la posible existencia de este problema, habri que prastar atencidn
en cada segmmentacion a la significacion ajustada del x° de los predictores alternativos.

Tabla 1%

STEMIFTCACTONES DEL ° PARA CADA GRUFQ ¥ PREDICTOR

Fi Pretictor

Edad

|deal cais

K.8.: Lo3 qrupos en neqrite 3on l0F grupos termineles. Enyrq parentesis, el orups deb gque procede.
Las coeficicntss on nmegrits dndican Lo warfable por la gue se afesmda L3 ssamantacidn en on

gdeternineds grupo.

Una posible presentacion de la contribucidn de los predictores en las sucesivas fases
de la segmentacion serfa la exposician en columnas de [os distintos grupos, dispuestos pot
su orden de formacién y representando co cada uno de cllos la significacidn mencionada de
los dislintos predictores, siempre ¥ cuando éslos tengan después de la reduceidn mds de una
cafegor(a con sujetos. Asi cn ¢l ejempio que antecode, se obscrvan las signicnies
pecutiaridades (Tabla 14). La variable ideologfa, que fragmentsd al grupo total, tiene comoc
rival a Ia variable edad, cuya diferencia de significacion es infuna. El grupo segundo también
podria baber sufnido la segmentacidn en lugar de la edad con €l sexo, porque también este
predicior es significative. En el grupo tercero, sin embargo, 1a variable edad no tiene
compelidora en 12 segmentacion,



—16 -

Teble 15
OFIMION DEL ACORTO SEGUM LOS CUATRD GRUPQS TERMIHALES FORMADGS POR LA SEGMENTACION
SECMENTTS - dorw- [ 70, [May- [ 24, | Jire-C.d. [May-C.d,
ABDRTQ
1 w 20 ] [T &35
i 7.0 T4 20.¢ 9.& 17.6
b 122 &5 53 Xaz b 174
Ho 5.2 Th. & 7h.0 L] 79.1
9 10 25 30 =3
HEFNC 4.8 5.2 6.5 5.2
209 BS €51 w55 1Z0D
Tetal 1.4 .1 3.4 LT 100, 0

¥  G.L. Significacioh ¥ ce Crasar
=13 & 0000 LU By

Por iltimo, para determinar la capacidad predictora de la scgmenfacion en su
conjunto, resula muy (til cruzar la variable dependiente con una noeva variable compuesta,
cuyos valores sean las caracteristicas de cada uno de los grupos terminales formados por la
segmentacidn (Tabla 15). Un coeficiente de asaciacion’, como puede ser la V de Cramer,
resume &l poder de prediccidn de los segmentos en su explicacidn de la variable dependiente,
En: este caso, ¢l coeficiente, cuye rango va de {) a 1, no es fan alto comeo seria de desear, lo
que indica 1a escasa capacidad de predicctdén que tienen Ja ideolog(a v la edad para explicar
la actitnd de los individuos ante el aborto en el supuesto de que los padres no deseen tener
mds hijos.

2.3 La finalizacién del procesa de segmentacion,

$i no se pusieran limites al proceso de segmentacidn, este andlisis podria producir wna
gran cantidad de grupos terminaies de tamafo muy pequeiio que serfan dificiles de
interpretar. En un caso exiremo, con un mimero elevado de variables y sin restriccidn
alguna, este andlisis produciria tantos grupos come individuos tuviese la muestra. En la
situacidn comin de una muestra de 1000 sujetes con 5 predictores de twes categorias cada
uno, el nimero posible de grupos terminales seria de 243 (3% con un tamailo medio de enatro
personas {1000/243), Es convenjents, par tanto, poner limites al procese de segmentacidn.
Existen cuatro tipo de filtros que evitan la continuacidn de la segmentacicn: los de
significacidn, los de asociacion, 10 de tamafio ¥ los de nivai.

Tobre cocficieres de axecinelSn onire doa warisbks vomipnles, winse entre otros Ruirn-Mayy a1 el (19503,
cepecialmente |0 capflubos 10 % 11,
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2.3.1 Filrros de significacion.

Son loz mds utilizados en la 1écnica CHAID de segmentacidn, Su criteric consiste
bdsicumenle en ne permitir segmenkzciones que no sean estadisticamente significativas, Por
omision, se sobrentiende que los limiles de significacion se sitian en el nivet 0,03, que se
corrésponde con un nive! de confianza del 95%. Estos filtros pueden ser aplicados en dos de
los procesos explicados anteriormente: bien en la agrupacidn do categorias de una variable,
bien en la seleccion del mejor predictor,

La aplicacidn en el primer proceso es en realidad un mecanismo indirccto de
finalizacién de la segmentacion. Su efecto opera fundamentalmente en la cantidad de
categorias de una determinada variable que van a segmeniarse. Consisle en determinar la
significacion mfinima para que dos categarfas de nna variable gueden englobadas en el mismo
scgmente. E! valor (5.C., sigmficacién de las cateporias) mds comdnmenie asumido para este
pardmetro es el de 0.05. Si la significacidn de la diferencia en la variable dependiente entre
dos categorias de la variable independienie ex menor que este valor, se permite rechazar 1a
hipétesis nula con un 95% de corfianza ¥, cOmo consecuencia, las dos susodichas categorias
quedan separadas y s puede proseguir la segrentacion. Ln cambio, si el valor €5 superior
a $.03, las categerias se funden, y, si quedan agrupadas todas las categorfas de todas las
variables, 1a segmentacion se detiene,

Tabhla 14
variable depgndigntg 6.1
Total
pinidn sobra el sbarto .
en caso de que un matrimonio 19,42
o desee Lerwr TS hijoa. 1,20
% ode poslefones favorables
8.3 |
irI:luwiugfa
Filtres de ceamenbac g Yo Len,
; 15.57
§.0.= Poas
§.F.= 0.D% —_—
Ha =10
kd =10
Hs.=0 B.5 4.6 G.7 | G.a
Edag Edad | Edtac Fdad
445 w45 245 Y
7. o3 o4l 21.02 2.9
209 a5 £14 403

Los valores extremos permiten comprender con mayoer eficacia &l efecto de este
mecanismo. §i se escoge el mayor valor posible del parimelro (1.0}, entonces, la agrupacicn
o reduccitn de categorias de las variables se torna imposible y, siempre que haya
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gignifigaedn eobe peedicor ¥ variable dependiente, la segmentacion formard con una
determinada variable tanios grupos como categorfas tenga. Se puede extracr un buen gjemplo
de este procedimienlo a partir de la operacidn mosirada en la Tabla 4, En aquel caso las
categorias centro y derecha quedaron unidas porque Ia significacion de sus diferencias ema
de 0.57 (superior a 0.05), §i s¢ hubiese establecido el criteric con un pardmetro superior a
dicha cifra, la segmentacién hubiese sido mids “frondosa”, siguiendo la metifora de la
representacidn en fonna arbdrea, En concreto, la primera subdivision de 1a muestra, en lugar
de dar lugar & dos grupos, proporciona tres grupoes, {Comparar Tabla 13 y Tabla 16).

Tabla 17
Varisble dependients &1
Opinién sobre el aborta Total
o case de gue un metrimenTo -
o dases tarer mhe hijoz. 17,62
1,200
% de posicianes favoraples |
G, G.3
Filtres de significacidn Tdeglogla; Idenlcala
M. |
$,.C.m 0,0005 imn |
S.F.= 0,058 FL T J
Ha = [ -
Nd =D
H.8.= 1}

Si, en vez de poner el nivel de significacion de la aprupacion de las catcgorias en un
valor alto, se siluara en un valor bajo {por ejemplo, SE-4}, entonces, en lugar de producirse
mas subdivisiones entre 1oz grupes, se generarian menos divisiones entre las categorias, con
gl riesgo anadiddo de que una determinada vanable ne funcione como un buen predictor. Esto
es 1o que sucede en el ejemplo de la Tabla 17, que se diferencia de 1a Tabla 13 en que no
e produce segmentacion por edad enire los individuos de izquierda. Y ocurre de €sta manera
porque la diferencia de porcentajes de las calegor(as de jdvenes y mayorcs no proporciona
una significacidn menor de 0.0005. No siempre sucede esto de forma que implique la
detencidn de [a scgmentacidn de un grupo. Lo [6zico es esperar que una subdivisién de ¢
categorias 56 reduzca a un ndmero k, inferior al preducide por un nivet de significacion
supcrior. En este caso, como el nidmere inicial de categorias es igual a 2, la reduccidn
implica la obtencidn de una sola categoria y de esta forma la segmentacion no se lleva a
caho,
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El otr¢ mecanismo de ¢control de significacién, en lugar de operar sobre la agrupacidn
dc categorias, afecta a la seleccidn dé predictores. Este procedimiznto es una forma directa
de finalizar la segmenlacion, porque, después de encontrar el predicior con menor
gignificacidn, s no eg inferior #l limite esigblecido (gereralmente 0.05), &s obvic que no
habri otro predictor que cumpla lambién con esta propiedad, por o que el proceso de
segmentacion se¢ detiene. Vislo desde sus posibilidades extremas, si s establece este
pardmetro (5. P., significacion del predictor) cn el valor 1, la segmentacidn se producird por
toidax las variables existentes; pero si se determina que ¢l pardmetro sea 0. entonces la
segmentacion no se produce ni tan siquiera en el primer mivel. pues la significacion empirica
diz un prediclor, por muy pequena gue e siempre 28 superior a 0.

Tebla 12
B.1
Yarilable depend]ente
Gpinion soare el abpric Total
BN CaSo e oue un matrimanio .
no desen tener s hijos. 1762
1,
% de posiciones favorables
6.2 | 6.3 Gov |
Filtras de mignificecicn /_I_ i
Eg,= 1 ) Tdenl Tdeal Ideol
5.P_= O_F0 lx. £a. D=
iz =10 3.1 15.57 12.2%
Hd .= 10 | 294 k15 21
H.52.=0 !
8.5 6.6 G.7 .5 6.5 | 6.10
Eded © Eded Edad Edad Edad | Edad
1] ] A b 465 243
BT 2340 |21.IJE P95 |19.56 T.26
20¥ 8% . W14 40T 37 By
a1 ez | w3 wo| 65 [ 616 |
| SaKc SEND Sens SaHo Saxo Sexe
, War, Huj. var. L T3 Yar. ML,
ta2, 38 .57 7. 3% . -1 12.33 3.2
: 122 AT ) 2 24 30 |

5i se aplica al ejemplo de la Tabla 13 un filtro de significacion de predictor supenor
al establecido por omisidn (por ¢jemplo, 0.70), es de esperar que la scgmentacidn
proporcione mayor nimero de niveles. En aquella labla, no aparecia el predictor sexo porque
sus diferencias eran muy pequeias. Ahora bien, £3 preciso tener en cuentz que no basta
cambiar el parimetro 5.P., porque si sigue efectivo un valor inferior del 5,C., al operar con
anterioridad, éste elimina los sfecios del primera. Es conveniente, per tanw, que S.C. >
S.P. Por eso, en el gjemplo de la Tabla 18, aparecen Jos valores 8.C.=1 y S.P. =070
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Como ¢s de cspcrﬁr ¢On estos pardmetros, la segmentacion desciende al tereer nivel y aparcee
el sexo como un tercer predictor. De todas formas, la diferencia de porcentajes de hombres
y mujeres que estdn a favor del aborte es pequeiia en relacidn con el tamafio de ¢stos
segmentos, ¥, en €l caso de los G,7, G.8 y G.9, ni tan siquiera con ¢l nivel establecido en
(.7 ze praduce la segmentacidn.

Tably 19

Varioble dependionte
dpinion scbra «l aborle

en case de gue un matrjmonio
no deses temer mas hijos,

% de posiciones favorables

" - - " = . ﬁ-z G.i
=.C.= 0.0 1dealogia Idaclogia
8.F.= 00007 Iz?. Cen=-der
Ma =0 3N 1524
kd .= 0 ZH YD&
N.%.2 0 L
b
! Edad Eda
hE 5
20,94 bk
451 435

En cambio, si se aplica un frltro mas severo, la segmentacion sélo tendra lugar
cuando el predictor tenga una capacidad de diferenciacion alta. Sobre el ejemplo matriz de
la Tabla 13, aplicando en lugar del 0.05 por omisidn, un 5.F, de 0.Q001, se obtiene una
segmentacion mds reducida (Tabla 191 en la gue los individucs de izquierda no aparecen
segmentados, porque ¢l predictor edad tiene una significacion por encima del nivel
establecido y por debayo del valor filtro por cmision.

2.3.2 Filiras de asociqcion.

Cumplen una funcidn andloga a Ta de los filtros de significacién de .predicturas. Se
pueden aplicar a los siguientes coeficientes de asociacion: Phi, V de Cramer, Coeficiente de
Contingencia, T de Tschruprow y otros®, Se trata de detener la segmentacidn no porque un
determinado cruce no obtenga un minime de significacién, sino porque €] coeficiente de
asociacion elegido no alcance un determinado nivel, Lo que principalmente diferencia a un
provedimiento de otro ¢3¢l becho de que el que opera sobre la asociacion no es sensible af
niimero de casos sobre Jos que se trabaja. Por tanto, en valores equiparables de uno y otro,

"Weéase ncta 7.
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los filtros de asociacién son mas permisivos en los niveles mis bajos de segmentaciéon, Como los de
significaciéon son muy sensibles al nimero de casos, es muy probable que en el tercer o cuarto
nivel el andlisis no cumpla las condiciones del filtro, porque los segmentos tengan un tamafio
reducido. En cambio, los coeficientes de asociacion, por el hecho de eliminar la influencia del
nimero de casos, permiten segmentaciones aun en condiciones de escasos sujetos. En este caso hay
mucho menos acuerdo sobre cudl debe ser el valor del filtro. En general, se consideran adecuados los
valores 0.10 6 0.20. Sin embargo, el programa CHATD del SPSS no contempla la posibilidad de
utilizarlos para el control de la segmentacién’. En todo caso, la opcién recomendada para el uso de
estos filtros es que se utilicen en conjuncién con un filtro de significacion, de forma que una
segmentacion que no sea significativa no se lleve a cabo por muy grande que sea su coeficiente de
asociacion. 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 asociacion bajo, que se dan con frecuencia cuando se trabaja con muestras de

elevado nimero de casos.

2.3.3. Filtros de tamaiio

Su principal objetivo consiste en evitar que se formen grupos muy pequefios durante el
proceso de segmentacion, dado el problema que supone la generalizacién en estos casos. Si, por
ejemplo se segmentara un grupo de 25 personas de las que un 30% es favorable al aborto, esto
plantearia dos problemas: por un lado, este grupo no seria representativo en si de la poblacion; por
otro, el valor del 30% tampoco seria un estimador muy preciso con un tamafio de muestra tan
reducido.

Los filtros de tamafio pueden aplicarse en dos momentos: antes de la segmentacion y
después de la segmentacion. En el primer caso, no se puede formar un grupo si no tiene un
nimero establecido de componentes. En el segundo, la segmentacion se detiene en el supuesto de
que haya un grupo que haya descendido de un determinado nimero de individuos.

Supdngase que se arbitra que no haya ningtin grupo con menos de 400 sujetos, en cuyo
caso, si se aplica la segmentacion a los datos de la Tabla 13, la ideologia no seria un predictor
adecuado porque genera un grupo, los individuos de izquierda, con menos de dicha cantidad
establecida (294). Por tanto, en estas circunstancias, la segmentacion (Tabla 20)

? No obstante, Sonquist y Morgan (1963), por utilizar la segmentacién binaria con una variable dependiente
de intervalo, confiaban més en los coeficientes de asociacion que en los estadisticos de significacion. Por ello, su
AID seleccionaba las variables con mayor coeficiente de asociaciéon y establecia como principal filtro la
magnitud del coeficiente de determinacién n?, es decir, el cociente entre la suma cuadrdtica intergrupos y la suma
cuadratica total. Otro filtro considerado por estos autores consiste en que la segunda cantidad mencionada alcance
un minimo nivel arbitrario. La razén estriba en evitar la segmentacion de grupos muy homogéneos. Este tltimo
criterio serfa inaplicable en el algoritmo CHAID.
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presentaria un aspecto muy difgeente de la oripinal. Se fonmarfan sélo dos grupos de edad,
CMPUEIIS Lo POr 860 jivenas y el otro por 540 mayores,

Tahls 20
Yarigble doocnento 8.1
Opintén aobre al aborte
SN CASD b GQue LN MALTinonio Total
o deswa tuner miks hijos. -
1962
X e posiciones Tavorables 1,200
Filgrons de significactidn 4.2 6.3
glw
5.F.= ﬂ 1] Edad Edad
Ha = 400 245 »45
kd .= 0 26.01 11.79
K.5.= 0 G&0 S40
Tabla 27
Weriable ﬁnﬂlleme 6.1
T [ rto
n caso ce que un matrimonic Total
mo degee temer mis hiJoo. -
1242
¥ de pogiciones favorables 1,300
Filtros de ajgnificacian Gud - G.3
£.0.2 0,05
I.p.= 008 Ideolagia Idwalogla
Ma =D 1zq. Cen-Qer
W o= 4m 33.11 15.24
k.S~ 0 2% s
a.d 4.5
Edad Edad
45 45
2d.%d e
4% &55

En cambio, si se opta por el filtro del tamaio después de la segmentacidn y se toma
como cantidad el mismo mimero arbitrario, esto es, 400, el grdfico en forma de arbol toma
una apariencia complétamente distinta del anterior, porgue con esle nuévo critério, la
iealogia si funciona como predictor (Tabla 21}, Lo que sucede &5 que ¢l grupo de deslogia
de izquierdas no se segmenta porque su tamaiie es inferior al establecido. Sin embargo, el
Erupo de centro-derecha, por tener 206 sujetos, se segmenta normalmente.

Es obvie que ambwos filtros pueden utilizarse al misme tiempo. Lo que no tiene
sentide es que el filtro antes de la segmentacion (Na) sea superior en nimero al de después



.

(Nd), puesto que de esta forma este ditimo no se aplicarfa. Mds sentido tiene que Ma sea
inferior a Nd. Como regla general, se recomiendan unos parimetros de 100 para Na y 300
para Nd. Esto tmplica la no obiencidn de grupos inferiores a un centenar de personas y la
0 segmentacidn de conjuntos con menes de 30D componentes,

2.3.4 Filiros de nivel.

Por iltimo, existz un cuarto tipo de mecanismo de detencion de la segmentacion.
Consiste en arbitrar un nivel mdximo de segmentacidn. Si e establece este criterio en 1, Ia
wepmentacion no tendrd lugar: si en 2, 36lo se realizard ena segmentacion; s en 3, dos, Por
tanto, por nivel se entiende cada una de las franjas horizontales del dendograma en forma de
drbol. La primera franja horizontal corresponde 2l total de ta muestra, la segunda a la
primera segmentacidn, la tercera a la segunda. Este filtro evita gue se formen midltples
segmentaciones en segmentos desproporcionadamente prandes de 1a muestra. Asimisnio,
conttibuye a simplificar los resultados en la medida en que reduce directamente el ndrmero

de variables necesarias para predecir la variahle dependiente.

Tabla 22

EEU?HE gependiente
pin sohre el sborto

&n casn de que un fetrisanio
o deses teper mas hijos,
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5.0.=
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Ma = 4q 125. Cen, ber.
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H.5.= 3 o B1S ™M

6.5 4.6 6.7 G.E 6.9 6.0

Eciad Edad Edctad Edad Edad Eciad
L4 =55 45 »55 25 =45
JT.0E 2540 21.02 . 5 19,56 7.
209 85 414 401 ET) 56

En el ejemplo de la Tabla 22, se han fijado los filtros de significacidn en 1, con
objeto de que s3lo operase el filtro de nivel. Por elle, a diferencia del de 1a Tabla 13,
aparece la idenlogia escindida en tres segmentos. Pero, de forma distinta al de 1a Tabla 18,
no prosigue 1a segmentacion hasta el coarto nivel, puesto que el valor del filtro Ns {(nivel de

segmentacion) es 3,
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3. Otros analisis de segmentacion con variable dependiente nominal

El procedimiento explicado en el epigrafe 2 no es el inico dentro del conjunto de técnicas
de segmentacion. 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 jerdrquica 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 categorias o segmentar grupos. La distincion primaria entre estos métodos
consiste en el tipo de variable dependiente utilizada. El procedimiento CHAID es especialmente
indicado para variables nominales. La segmentacion también puede hacerse con una variable
dependiente ordinal, con una de intervalo o con varias variables de intervalo. Pero en este trabajo
s6lo se contemplardn las medidas aplicables a variables nominales'.

Como se acaba de decir, el %, con su correspondiente ajuste de Bonferroni, no es el tnico
medio para elegir los mejores predictores de una variable dependiente nominal. Una de las medidas
clasicas, antecedente e inspiradora del andlisis de segmentacion, fue disefiada por Belson (1959) para
el caso de variables dependientes dicotomicas. Se denomina medida del desplazamiento mdximo 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 nimero de
sujetos que tendrian que cambiar de valor en las variables para que la independencia entre ellas
fuese completa y, evidentemente, a valores mas altos, corresponde mayor capacidad predictiva de la

variable independiente sobre la dependiente.

Sea una variable dependiente dicotdmica, como puede ser la posesion de video, 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 segmentacion,
utilizando la distancia de Belson. En primer lugar, se dispone de la tabla de frecuencias observadas.
La variable dependiente, la posesion de video en este ejemplo, ha de ser dicotémica; el predictor
puede tener inicialmente cualquier nimero de categorias. En segundo lugar, se calculan los valores
de las frecuencias esperadas en el supuesto de independencia entre las variables. Por tltimo, se

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

'9Una exposicién breve, pero completa, se encuentra en Fielding (1977).
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Tabla 23

Cruce (supuesto) de posesidén de video por clase social (frecuencias ocbservadas)

Posesidén de video Clase social

Alta Media Baja Total
81 24 126 6 156
No 6 84 54 144
Total 30 210 60 300

Valores esperados en el supuesto de independencia entre las variables

Posesidén de video Clase social

Alta Media Baja Total
Si 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 maximo

. . ; Clase social
Posesidén de video
Alta Media Baja Total
si 8.4 16.8 -25.2 25.2
No -8.4 -16.8 25.2 25.2
Desplazamiento maximo 25.2

en cada columna cifras iguales en ndmero 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 categoria de la variable dependiente, la suma de
los valores positivos da lugar al desplazamiento miximo. A partir de estos resultados,
también pueden segmentarse dos categorias 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 agrupacion Optima en dos grupos a partir de las k categorias 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 maximo como fruto de la
recodificacion de valores realizada en el paso anterior, el resultado no varia, seguiria
siendo 25.2.

Para el andlisis de segmentacién con variable dependiente nominal, existe otro
algoritmo, llamado sucintamente THAID en virtud del nombre del programa informético 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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observadns de las frecuencias y sus correspondientes valores esperados en el supuzsto de
independencia entre ¢ predictor y &! crieric dependienie. Su fdrmula general es;

£ 4
A= L= : (1.1}
332y |

La principal diferencia entre & y x® ¢5 que 1a primera no estd afectada por posibles
desviaciones extremas de las frecuencias empiricas!'. Existen atras diferencias. En primer
lugar, en la distancia 8 no se controla et tamafio inicial de las casiflas. No es 1o mizsme una
diferencia de cinco individuos en una casilla de diez personas gue en omra de mil. Esle
inconveniente es débil porque todas 1z tablas a comparar poseen 2l mismo nilmero de casos.
Otra diferencia es el becho de que los valores de & dependan del nimere de casillas de la
talila, Esto se solventa en fo que concierne a la filas (variable dependiente) por el hecho de
que siempre es constante y, en lo que respecta a las columnas, realizande solo
segmentaciones binarias de forma que el ndmero de columnas (2) permanece siempre
constante. Asf con esta reduccidn, la férmula {1.1) 52 convierte en:

ra ra
an); Ifﬁ-fﬁl*‘z; I£5-£4 £1.2)

La \iltima diferencia y principal inconveniente para 8 es su carencia de un test de
significacion, en contraposicidn con el estadistico x°. Teniendo en cuenta que los primeros
analisis de significacidn no se basaban directamente en la ﬂgﬁiﬁcacidn, sino en Ja asociacion,
su uso no rampe la tradicion de los seguidores de esta téenica. Sin embargo, sigviendo estes
ctiterios incontrastables, estas téenicas pierden adeptos entre los estadisticos més rigurosos.

Finalmente hay que mencionar la aplicacidn estricta a las vartables nominales del
algoritme ¢lisico de segmentacidn de Motgan y Songuist, disefiade en principin para
variables cuantitativas. Para ello, s¢ toma como dependiente una variable cualitabiva con solo
dos valores {1 = presencia de una caracteristica; (= ausencia de 1a misma caracteristica). Gn
eslns casas se smber a) que la frecuencia (f;) de sujetns con una determinada caracteristica
€N un ZTupa j a ia que se atribuye discrecionalmente €] valor | es igual al sumatorio de todos
los valores de la variable (en un grupo minestral de cinco individuos, si hay tres casados -
valor 1- ¥ dos solteros -valor 0-, Ja suma de los valores es igual a los tres casados): by que
la proporcién de individuos con una determinada caracteristica (py;) en un grupo j es igual
al sumatorio de los valores dividido por el nimero de sujeios del grupo, bo que equivale por
definicién 2 la media (en el anterior grupo, la media seria ¢l sumatorio de los valores -3-,

" Entre x* v 4 cxistc una oposicién similar w lo que existe eatre Ja varianza y I degviscién medin. Las primeras, al
elevar al cuadrado las diferencios, tienden o un valor muy alin on o casn de valores Uy dispﬂms, ™ enlruy qle las sengdax
respetan cl tamafic inicial de s diforeiss



. oy g

dividide por el ndmere ds casos -5-; esie cocienls -0,0- es también la proporcidn de casados
en el grupo muesiral), v ¢) estas igualdades pueden aplicarse a la mussira toial, de formg que
la proporcidn de sujetos con una determinada caracter{stica es idéntica a la media calculada
spbre la base de que se otorgue a los individuos con ese rasgo ur ! arbitrario y al resto un
{ de la misma naturaleza.

Lry
'r'f;: F =iy

)

b=
¥

x,x _
=X, {1.3)

a

E Eie
'PJ-- _-?_E..._J_- ‘f_i:
Comocida es ademds la formula de 1a suma cuadritica interna del andligis de varianza:

-
sc:=$n,{:?,-f;| ¢ C1.43

siendo g el nimero de grupos, #, el tamafio de cada gnipo, %; sus réspect:ivas medias v X la
media del conjunto de 1a muestra. Si en lugar de trabajar con un niimero indeterminado de
grupos, se apera s6lo can dos, como es el caso de las segmentaciones hinarias, la formula

quedaria de la siguiente forma:

LOT=p {F %Y o8, (R K £1.5)

y dadas las igualdades presentadas en (1.3}, se obtiene:

SCTnn iy, - 2”12 ‘FI.'.'_PI:'I
; €Y .5)

BrIm ES £ TRt FL-F 300

De esta forma, esta distancia ¢s intermedia entre 1a 3 ¥ ¢l %%, con la caracterfstica
peculiar de que sdlo trabaja con ung de los valores de la variable dependiente.
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4 La aplicacion del analisis de segmentacion.

Los creadores de los primeros andlisis de segmentacion llamaron a esta técnica
AID. Como su propio nombre indica, la principal intencion era la busqueda de
interacciones entre un conjunto de variables independientes con una variable
dependiente, para evitar los problemas del andlisis de clasificacion mudltiple, que es un
andlisis de varianza con mds de un criterio de clasificacion (Sonquist y Morgan, 1964).
Sin embargo, esta técnica ha sido muy utilizada con propdsitos distintos de los
originalmente pensados'”; de ahi que sea conocida actualmente bajo el nombre de
andlisis de segmentacion, que da una idea més precisa de su utilizacién en el campo de la
investigacién de mercados'. "El concepto «segmentacién de mercado» es anterior al de
«segmentacion» entendido como herramienta de andlisis estadistico al servicio de la
investigacion comercial. La segmentacion de mercados surge como «filosofia» 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 presentacion de ventajas diferenciales para la obtencién de mayores
participaciones de mercado" (Sdnchez Cuenca, 1990, 512).

Para analizar las distintas posibilidades de aplicacion de esta técnica en el andlisis de
cuestionarios, sus usos se clasificardn segiin los objetivos de la investigacion. Se estudiarén,
en primer lugar, las posibilidades descriptivas, se continuard con la utilidad exploratoria de
esta técnica y, por ultimo, se hard mencion a la capacidad explicativa de este procedimiento.

4.1 Utilidad descriptiva del andlisis de segmentacion.

La funcién clasificadora del andlisis de segmentacion permite configurar una serie de
grupos que se distinguen por su comportamiento distinto en una determinada variable
dependiente. La especificacion de las caracteristicas de los grupos terminales formados por
esta técnica es un excelente medio para describir grupos heterogéneos de la muestra.
Segmentar significa dividir y este andlisis 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 segmentacion es la descripcion de las muestras y, por extension, de las poblaciones de las
que son extraidas.

La mejor manera de efectuar la descripcion con el andlisis de segmentacidn es
mediante la interpretacion de los grupos terminales. Hay que recordar que para hacer

12Ejemplos de aplicacion en el campo de las Ciencias Sociales en Espafia son Horter (1978), Garcia Ferrando (1982)
y Alvira, Garcia Lopez y Horter (1982). Todos ellos utilizan el algoritmo AID basado en la suma cuadratica.

El articulo 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 descripcién es necesario introducir predictores adecuados en el procedimiento. A
continuacion se compararan dos ejemplos, ambos con la misma variable dependiente, opinién sobre el
aborto, pero el segundo con més predictores. Asi se mostrard la conveniencia de dos reglas: a) incluir
predictores que sean relevantes para nuestra variable dependiente y b) introducir el maximo
posible de predictores ya que el andlisis en cuestion se encarga de filtrar los relevantes.

El primer ejemplo ya se ha presentado en el epigrafe anterior. Se trata de segmentar la
opinién sobre el aborto en el caso de que un matrimonio no desee tener mas hijos a partir de tres
predictores: sexo, edad e ideologia. De acuerdo con la Tabla 13 s6lo las dos ultimas variables
discriminan la opinién de los sujetos y, de este modo, se formaron cuatro grupos terminales. Los
mds proabortistas (37.0%) son las personas de izquierda con menos de 45 afios. Le siguen los de
izquierda con mds edad (23.4%). Los de ideologia de centro-derecha, si son jovenes presentan una
actitud favorable en un 20.9%:; pero si son mayores de 45 afios, la posicion a favor se reduce al 9.6%.
Merece la pena destacar que los de izquierda siempre son mds favorables al aborto que los de
centro-derecha; aunque en el grupo de los mayores de cuarenta y cinco afos de izquierda, la
probabilidad de estar de acuerdo es poco mds favorable que en el de los jovenes de centro-
derecha.

Ademds de los porcentajes, para la correcta descripcion, 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

z . 14
centro-derecha son los mas numerosos, casi un 40% en cada uno de ellos .

Hay dos posibles maneras de resumir la informacién descriptiva de este andlisis. La primera
serfa insistiendo en la oposicion centro-derecha versus izquierda, destacando que las tres cuartas
partes de la muestra (G.6 y G.7) presentan una baja aceptacion del aborto practicado en las
circunstancias antedichas, y los situados a la izquierda (24.5%, 294 de los 1200 entrevistados) son
mds favorables, sin llegarlo a ser en mayoria (en el supuesto mds favorable, los jovenes de izquierda
s6lo aprueban esta practica en un 37.0%). La otra interpretacion insistiria mis en los grupos
extremos: Aunque aproximadamente un 20% de la poblacion apruebe que se lleve a cabo este tipo
de aborto, hay dos grupos en los que las probabilidades de aprobacién son considerablemente
diferentes. Por un lado, estdn las personas mayores de centro-derecha (un 37.9% de la muestra), de
los que menos de un 10%

' Existe en este caso gran mayoria de individuos de centro derecha porque los que no han proferido su
ideologia estdn también incluidos en este grupo. Se ha hecho asi porque su posicién ante el aborto es mas similar
a la de aquéllos que a la de los de izquierda. Aunque esto se haya realizado manualmente para simplificar el
ejemplo, el andlisis de segmentacion los hubiese incorporado automaticamente de la misma forma.
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darfan su aprobacién. Y, por otro, 3¢ encuentran los jovenes de izquierda (un 17.4% de la
muestra) entre los gue la probabilidad de mantener esta opinidn es superior al 35%.

Tabla 24
Yaripble 1en G.1
Cpinide sobre el aborto Tetal
en ¢ax0 <e qua un matrioonic .
Ao cskee lermere iy D joa, 1962
1 200

k de posiclomss favorablas

G

Pric K.

M Pr.
5.1
153

—

G.3 G.f 6.8
Estuwdio Estudin [kl Tdeol
K. Pri Wiz Fri {20ui Cendere

1967 51.01 21.43 .61
163 14 il ) 458

En el segundo ejemplo, ademds del sexo, la edad y la ideologfa, se introducen los
siguientes predictores: estado civil, posicion familiar, nimero de individuod en el hogar,
nivel de estudios de) entrevistado y del cabeza de famitia, religion, prictica religiosa, clase
social subjetiva e ingresos. En tol, pues, se incluyen 12 variables para tratar de describir
la misma variable dependiente; 1a opinion sobre el aborto en el supuesto de que un
malrimonio no desee tener mds descendencia. Los resultados del dendograma se presenian
en la Tabla 24,

Lo que mads resalta en este gedfico es el poder explicativo de fa primera variable de
sepnientacion: la practica religiosa. Esta forma ires grupos: log nada practicantes, con un
36.0% de favorables a este tipo de aborto, los practicantes medias, con un 13.4% de
tavorables y los muy practicantes, con sdlo un 5.2 % de opiniones a favor. Sin embargo, en
el dendograma aparecen cinco grupos lerminales, pues cada uno de los dos primeros
anleriores s¢ subdivide en otros dos. De este modo, entre los nada practicantes se forman dos
grupos muy distintos: por un lado, les individuos de bajes estudios con un 19.7% de
favorables; por ¢l otro, los de mas estudios, de los que aproximadamente la mitad sostiene
la posicion a favor. Entre los practicantes mediog, también se forman dos grupos distintos,
pere no en funcidén del nivel de estudios, sino de la ideolopia. Asi, entre quienes practican
algo o medianamente la religivn, pero son de izquierdas, la aceptacidn del aborto en el caso
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de que un matrimonio no desee tener mas hijos es del 21.6%. Y, si son de centro-derecha, el

porcentaje de favorables desciende al 9.6%.

Como consecuencia de este andlisis, se forma una configuracién 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 practica religiosa. En esta ocasion 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 mds favorables, pero ain bajas (en torno al 20%): los medio
practicantes de izquierdas y los nada practicantes con bajo nivel de estudios. Por dltimo, el quinto
grupo estd compuesto por no practicantes con estudios secundarios, medios o superiores. Entre
estos ultimos, més de la mitad da una respuesta positiva a este tipo de aborto.

El andlisis de segmentacion permite, pues, realizar una descripcion de segmentos de la
muestra con comportamiento u opinién distintos entre ellos. Por su propia légica, tiende a
encontrar grupos muy diferentes entre si. Ahora bien, cuanto mejores sean los predictores
introducidos, tarea que corresponde al analista, mas nitida serd la distribucion de los distintos grupos.
Por tanto, la mejor estrategia en la introduccion de variables independientes es la inclusién en caso
de duda: si se introduce un predictor poco relevante, el propio andlisis se encarga de que no aparezca;
en cambio si no se incluye un buen predictor, la calidad de la segmentacién se reduce

considerablemente.

4.2. Utilidad exploratoria del andlisis de segmentacion

Otra utilidad adecuada del andlisis de segmentacion es la exploratoria. La razon radica en que
su algoritmo consiste en la bisqueda de las mejores asociaciones de los predictores con la variable
dependiente. En cierta medida, su potencia reside en la seleccion de aquellas variables que mejor
expliquen una determinada distribucion. Ademds, esta exploracion permite la deteccion de
interacciones, por lo que es un instrumento muy adecuado para buscar pautas de relaciones
complejas entre variables.

Mediante el andlisis del dendograma se puede: a) detectar qué variables son dtiles para
describir adecuadamente la variable dependiente; b) descubrir qué valores de una variable predictora
son homogéneos en relacion con la variable a explicar, y ¢) poner de manifiesto interacciones entre

las variables independientes.

Si se introduce en el andlisis un conjunto de variables superior al de segmentaciones que ha
de efectuar el procedimiento, logicamente algunas de ellas no se utilizardn para la
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discriminacidn de los individuos. Esta técnica, por tanto, selecciona variables en funcidn de
su poder explicativo sobre la variable dependiente.

Takbdn 25
Varimbla decendigniy G.1
Dpinidn gobre titularided de le senided Total
A de fepvorables a que s2o publica &b, TT
1,200
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Ea M
Fr.n53 &5
&6 563
G.5 6.6 G.T E.3
Pr ot pr . re idegl idewl clage ¢lago
Hixla (114 1y Ruxzto Rt to Alt
-1 77 .50 B &Y 63,20 S2.58 60,38
74 202 125 438 208 b

Sea que se gquiera ver qué variables predicen mejor la opinién sobre quién debiera ser
el titular de los gervicios de salud (tres posibles valores: titutaridad piblica, privada o mixta}.
Se tispame de {rece variables sociodemogrificas que podrian explicar la opinidn en cuestidn:
sexo, edad, estado civil, posicidn familiar, nimero de individups en ¢l hogar, nivel de
estudios del enirevistado y del cabeza de familia, religion, prictica religiosa, ideologia, clase
social subjetiva, idemtidad nacionalista ¢ ingresos, Todas ellas se introducen en el andlisis de
segmentacian, pero sdlo una fraccion de las mismas aparece en el dendograma {Tahbla 25).
En este casv, las variahlex seleccionadas sor los ingresos, 1a prictica religiosa, 1a ideologia,
la clase social subjetiva y el nivel de esudios. Cabriz decir que éstos son los mejores
predictores de L opinidn sobre la titularidad de los servicios de salud, Sin embargo, ¢sto no
es totalmente exacto en la medida en que las variables que aparscen en los ndveles por debajo
del primero (todas las mencionadas menos los ingresos) explican bien la opinidn; pero no dal
conjunto de la muestra, sine de scgmentos de ella, '
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Por esta Tazon, se debe cﬁmp]em&ntar la explicasion con el examen de la tabla de [as
significaciones (Tabla 263, pudiéndose observar que €1 la segmentaciin Jde la muestra
completa las variables mencionadas anteriormente poseen todas ellas capacidad predictiva
sobre la opinidén sobre [a ttularidad de los servicios de salud (no siempre tiene por qué
ocurrir as(). Sin embargo, se encuentra una variable que influye en la opinidn y, no obstante,
no aparece en ¢l dendograma. Es el case concreto de la vanable edad, que presenta en el
grupo inicial una significacion por debajo de 0.01.

Ademiés de seleccionar las vanables que mejor predicen la vanable dependiente
escogida, el andlisis de segmentacidn permite descubrir qué grupos de valores de una variable
gon homogéneos, ¥ en qué sentido s¢ produce la influencia. Contemplando ¢l dendograina
de la Tabla 23, se observa que, en funcidn de [os ingresos, existen tres grupos diferentes:
los de bajos ingresos, con un porcentaje de preferencia por 1a sanidad piblica del 77.8%, los
de ingresos medios con un 69.5% que comparten esta posicion y los de altos ingresps con
un 54.0%. Bn otras segmentaciones s comprueba que a) kos nada practicantes son mds
favorables a la sanidad piiblica; b} los de izquierda son mds propensos a ko piiblice; ¢}
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paradéjicamente, los que se consideran de clase alta son mds partidarios de la medicina publica',
y d) los de estudios superiores se decantan mds por la privada. También en este caso, las tres
dltimas afirmaciones se desprenden de grupos ya segmentados.

En consecuencia, para ser mds precisos, se recomienda analizar también las
segmentaciones que produce cada variable en el primer nivel de la segmentacion. En la Tabla 27,
se observa claramente como son las personas mayores las mds partidarias de la sanidad publica. De
igual modo, se infiere que cuanto mds bajos sean los estudios del entrevistado o del cabeza de
familia, mds favorable se serd a la opcién publica. Ser no practicante, de ideologia de izquierda o
considerarse de clase baja también son caracteristicas que inclinan a defender el modelo publico de
medicina. Por ultimo, la variable estadisticamente mds significativa es la de los ingresos

percibidos por la unidad familiar.

Ademés de estas tendencias, en la misma tabla se observa que hay valores con opinién 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 categoria “No sabe, no contesta”, nunca forma grupo
especifico, sino que se une a los valores bajos estudios del entrevistado, bajos y medios estudios del
padre, practica religiosa no nula, ideologia de derechas, clase social baja e ingresos altos. Esto no
quiere decir que estas categorias son las que den mayor proporcién de no contestaciones; sino que
los que no contestan a estas preguntas tienen opiniones sobre la titularidad de la sanidad muy
parecidas a las categorias a las que se han agregado. Asi, los que no contestan a la pregunta sobre
los ingresos tienen actitudes semejantes a los que han declarado tener ingresos altos.

Por dltimo, es necesario mencionar la posibilidad de detectar interacciones entre las
variables. Existe interacciéon cuando la relacion entre dos variables depende de los valores que
asume una tercera. La interaccion es un modelo que ataiie al menos a tres variables. Por tanto, es
condicién necesaria para su deteccion que la segmentacion tenga como minimo 3 niveles, puesto que
con 2 sdlo, Unicamente se podrd estudiar la relacion bivariada entre la variable dependiente y el

predictor utilizado en el primer nivel de segmentacion.

El dendograma del andlisis de segmentacion es un medio muy util para encontrar las
principales interacciones en un conjunto de variables que tratan de explicar una dependiente. Sin
embargo, tiene, como se explicard mds adelante, una serie de limitaciones. De momento, véase cémo

se analiza un dendograma para diagnosticar la existencia de interacciones.

PEsta paradoja procede del hecho de que la segmentacién se produce entre los de ingresos altos. Si se observa
el cruce original de opinién con clase social subjetiva (Tabla 27), los autodenominados de clase alta son los
menos partidarios de la sanidad publica. Esto es un ejemplo claro de interaccién de las variables ingresos y clase
social con esta opinién.
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1a primera regla es que un dendogrzina simétrico es indicador de ausencia de
interacciones. Por simétrico se entiende que para cada segmento de un nivel dado las
variables predictoras son las mizmas. De los ejemplos quee se han incluido en este capitulo,
el primero (Tabla 13} muestra la estructura peculiar de los modelos sin imeraccion. En el
primer nivel 1a variable que segmenta &5 la ideologia; ésta divide la muestra en dos grupos;
izquierda versts ceniro-derecha. Y, lo que s méds importante para eske caso, €n cada uno de
ellos €l predictor mas adecuade es la edad, aungue exista otro alternative que ¢s el sexa. No
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obstante, hay que adoptar una precaucion importante porque esta regla es incompleta. Para que
realmente no exista interaccion, las diferencias de porcentajes'® 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 hipdtesis, se evidenciaria 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 ocasion,
la primera segmentacion crea tres grupos: ingresos bajos, medios y altos. En el segundo nivel de
segmentacion, para el primer grupo, la variable mejor predictora es la practica religiosa; para el
segundo, la ideologia, y para el tercero, la clase social subjetiva. Por tanto, puede hablarse de
interaccion porque supuestamente -mds adelante se aclarard el matiz- la prictica religiosa es la
variable m4s influyente en la opinion sobre el aborto (la variable dependiente) sdlo si los ingresos de
los individuos son bajos. Si los ingresos son medios o altos, su poder de explicacion desciende, al
menos comparativamente con otras variables. Lo mismo ocurre con la ideologia entre los de
ingresos medios, y con la clase social subjetiva entre los entrevistados con altas retribuciones. Sin
embargo, aqui también hay que tomar precauciones y observar la tabla de las significaciones en cada
segmentacion, porque en ocasiones, la introduccion de una variable u otra para la segmentacion
efectiva es cuestion 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 interaccion, en el caso de las
variables préctica religiosa, ideologia y clase social subjetiva (con los ingresos para la explicacion
de la opinidn sobre el aborto), porque sélo tienen coeficiente significativo en el grupo en el que se
seleccionan para la segmentacion. Asi, la prictica religiosa s6lo influye en la opinién sobre el
aborto cuando los ingresos son bajos, la ideologia, cuando los ingresos son medios, y la clase social
subjetiva, cuando son altos.

4.3. Utilidad explicativa del andlisis de segmentacion

El andlisis fue concebido y es utilizado principalmente con una finalidad exploratoria. Su
capacidad de seleccionar las asociaciones mds relevantes entre un conjunto indefinido de variables
puede conducir ficilmente al establecimiento de relaciones empiricas que no sean causales. La
principal objecién que se le puede hacer a este andlisis es que busca las asociaciones

'“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
Sanchez Carrién (1984 y 1989).
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empiricamente mas fuertes y éstas no necesariamente tienen que ser indicadoras de una relacion

2 17
causa efecto entre los fen6menos.

Esta objecion pierde peso siempre y cuando se introduzca entre los predictores el conjunto
de fendémenos que causan realmente la variable dependiente. Aunque este requerimiento debe
aplicarse a toda técnica estadistica 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 relacién entre tres o mds variables',
se detalla a continuacion el comportamiento que esta técnica adopta frente a cada uno de ellos. Ello
se hace asi con una doble intencion: mostrar la bondad de esta técnica para detectar relaciones
complejas entre variables y ayudar a la interpretacion de las distintas formas que presentan los

dendogramas que se generan con este analisis.
4.3.1. Modelos espurios y de intervencion

Como ambos modelos presentan las mismas caracteristicas estadisticas y es el investigador
quien decide si se trata de uno u otro estableciendo con la ayuda de la teoria la posicién de las
variables en la cadena causal, el comportamiento del andlisis de segmentacion es similar ante uno y
otro. La cuestion reside en mostrar como se comporta la técnica de segmentacion 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 si solo la variable dependiente y ¢) que haya un predictor muy efectivo no
incluido en el andlisis, pero que esté relacionado con un predictor falso utilizado en la

segmentacion.

Sean tres variables con una relacion bajo el modelo espurio; por ejemplo, edad, estado civil y
autodenominacién liberal. Esta ultima serd considerada variable dependiente y las dos

Un andlisis similar al de la segmentacién es el andlisis de regresién miltiple paso a paso. Se tiene una
variable dependiente y del conjunto de variables independientes o predictores se introduce en la ecuacién aquella
variable con un coeficiente de correlacién mas alto con la primera. Posteriormente, se van introduciendo nuevas
variables a la ecuacién ya formada, asumiendo que las ya incluidas controlan la relacion entre las que no estan en
la ecuacion y la variable dependiente. Esta técnica goza de poca simpatia entre los estadisticos por su naturaleza
inductivista. La posicién mas aceptada seria la hipotética-deductiva por la que la estadistica juzga la bondad de
los modelos previamente establecidos por el investigador en funcién de teorias plausibles.

'8Se utiliza en este articulo la metodologia y terminologia que siguen distintos autores en al andlisis de las
tablas de contingencia. Véase Lazarsfeld (1955), Zeisel (1962), Rosenberg (1968) y Lieberson (1987). Una
presentacion breve puede encontrarse en el capitulo 10 del manual de Mayntz, Holm y Hiibner (1975).
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primeras predictores. Log datos tridimensionales s2 incluyen en 1a Tabla 28, Se sabe que la
relacion del estado civil con ser liberal no es directa, sino Que viene otorgada por la relacidn
gue existe entre, por un lado, ser joven y estar soltero, y, por ¢l otro, ser mayor y estar
casado.
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St la relacién entre la vadable espunia {predictor ficticio) y la dependiente es
efectivamente nula, la segmentacidn sabrd discriminar adecuadamente entre la influencia real
y la ficticia, porque siempre y cuando 1a asociacion €ntre los predictores no sea perfecta, las
asoclaciones binanas con la vadable dependtente serdin mayores con ¢l predictor real que con
gl ficticio, La mmzén reside en que la asociacidn ficticia es el producto de dos asociaciones:
la que existe entre el predictor real ¥ 1a variable dependienta, y 1a de 1a relacidn entre ambos
predictores. En la Tabla 29 se verifica que la asociacidn de 1a autodenominacidn liberal con
la edad es mayor que con el estado civil. Por tanio, Ja primera segmentacin siempre se
realiza con 1a variable que produce 1a aseciacion directa,
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Una vez realizada esta segmentacion, la asociacidn de la vartable estd controlada por
los valores del pradictor anterior, puesto que estos tltimos 32 mantienen constantes en cada
grup que ha de ser segmentado. En consecuencia, la variable con relacién ficticia, o Ta
variable antecedente en un modelo de intervencidn, ne aparece como predictor relevante en
la segmentacidn. En la Tabla 30 se presenta el dendograma del analisis inclueyendo la segunda
segmentacion {(G.4 a G.7), que en realidad no debiera aparecer, debida a la nula diferencia
entre los porcentajes de las categorias de estado civil provenientes del nmismeo grupo.

En el segundo caso, cuando el predicter también coniribuye a explicar la variable
dependiente, €5 decir, cuando enlre un predictor ¥ la variable a explicar existe un coble
efecto, directo e indirecto ¢ ficticio, el comportamiento del andlisis de segmentacidn es
correcio, pueste que la asociacion bivariada tolal serd mayor con el predictor que posea
mayor asociacion direct, siempre y cuando no haya predictores importantes no incluidos en
el andlisis. Sin embarpo, 2 medida que fa correlacidn entre los predictores sez més alta, Ia
significacién del primer predictor serd comparativamente mayor que la del segundo, puesio
que 1a de aquél incorpora los efectos indirectos o espurios, mientras que 1a de éste sdlo tiene
en cuenda los directos, puesto que después de la primera segmentacion, en el segundo nivel,
slo se da cuenla de los efectos directos enire el segundo predictor y Ia variable dependiente.

Un ejemplo de esta segunda situacion seria la prediccidn de la misma variable
dependiente por dos variables que gjercen influencia sobre ella ¥ ademds estin relacionadas
entre sf, Sean por ¢jemplo, edad y prictica religiosa. Observando el cuadro de las 3’
{Tabla 31}, s= ve codmo la significacion de la prictica religiosa crece considerablemente en
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el sepundo nivel de segmentacion (de 1.5E-13 a 2.0E-4 & 7.0E-4). Esto, ademds del efecto
del tamafio de Ia muesira, es debido a la correlacidn entre Jos dos predictores. De igoal
manera, cabe pensar que el ceeficiente del G. 1 correspondients a la edad, estd sobreestimado
por el efecto indirecto de 1a edad hacia 1a actitud liberal a través de la practica religiosa.
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_ A pesar de estos problemas, el andlisis de segmentacidn no yerra en la discriminacidn
de la variable mis influyente, Como puede comprobarse en el dendograma, la edad precede
en nivel a la prictica religiosa por su mayor capacidad de segmentacidn (Tabla 32).

Cosa muy distinta sucede cuando en el andlisis no se incluye coino predictor una
variable relevante, especialmente si €sia estd asociada con otra que no posee efectos directos
sabre la dependiente (Tabla 33}, 5i se realiza una segmentacion con estado <ivil y practica
religiosa para explicar la autodenominacion liberal, s¢ observa que el primero €5 mejor
predictor que la segunda,
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Sin embarge, esta conclusién es ficticia en 1a medida en que el estado civil no es el
verdadero predictor de 1a aviodenominacidn liberal, sino la edad. Si en el andlizis se incluye
esta Gltima variable, €l esquema resultante es muy distinto, pues el estado civil se queda sin
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explicar nada v la priictica wligiosa le supera vn poder discriminanie, al contrario de lo que
prurtia en ¢l ejemplo anterior donde no se incloia la edad. Como se puede ver reflejado en
& dltimo nivel de la Tabla 34, los grupos formados por la variable ¢stado civil no son

distintos en la vadable dependiente,
4.3.2 Madelos mulricausales.

Siempre y cuando la segmentacidn se produzca en mas de un nivel, puede hablarse
de multicausalidad. 'T.a razén 25 muy simple pues en estos casos méis de una variable
contribuye a explicar la variable dependiente. Dentro de los modelos multicansales se pueden
distinguir los aditivos, si las variables influyen de forma independicnic eatre s{, ¥ los
intergediveor, en el caso de gue una determinada configuracidn de los valores de dos o mas
predictores produzean valoves singulares en la variable dependiente. En la préctica, un
modelo es aditivo cuando en un determinado nivel k son semejantes todas las diferencias de
porcentajes calculadas entre los grupos que proceden del misme segmento. Y es interactivo
cuando esas diferencias no son de la misma magnitud. Por gemplo en la Tabla 335, la
diferencia de porcentajes entre los G.4 ¥y G.3 (80% y 3% tespectivamente} ¢5 similar, en
este caso idéntica, a Ja de los G.6 vy G.7 (40% y 10%). En cambio, en ¢l cjemplo B) de la
Tabla 37, la diferencia de porcentajes entre Ios grupes G4 y G.5 (90% vy 70%) es
sensiblemente menor gue la de los G.6 y G.7 {70% y 10%).

Toabla 35
Varisble im G,
Aui zteheia durehite al . Total
ultima sfic &l cine, -
45.00
X dv aiztentes. A0

(datos sindlados)

—_
E.ﬁJ_ 6.3 |
G.salir E.sa-ll'r

1]
B0, 0 5000
20 2o

A su vez, los modelos aditivos pueden clasificarse en equilibradnos y no eqguilibrados,
segiin la importancia relativa de los predictores que influyan sobre la variable dependiente.
La sepmentacién posee la virualidal de poner en primer término el predictor con mayor



=3 -

asocincién con lp variable dependiente, Asf pues, en [a situacién extrema de equilibriv, Loy
dos predictores tendrin la mizsma significacion y aparecerin indistintamente en el primer o
el segundo nivel de segmentacién, Dado que esto ocurre muy 1ara vez, discrecionalmente se
define uo modelo aditive equilibrado cuande la minima diferencia de porcentajes entre dos
grupos del nivel k+1 pertenecienles a distintos grupos del nivel k es menor que 1la minima
diferencia de porcentajes entre dos grupos procedentes del mismo grupo del mvel k.

Un par de ejemplos con datos simulados aclarardn estas comparaciones de diferencias
de porcentajes. Tomess como variable dependiente la asistencia 4 un cine dirante & dltimo
afie y como predictores si a los mdividuos les gusta esia actividad y si les gusia salir de casa
para disfrutar del ocio. En 1a Tabla 33 aparece un modelo aditivo equilibrade. Ya se ha visto
Que es aditivo, porque fa diferencia de porcentajes entze los G4 y G.5 (formados en la
segunda segmentacion a partir del G.2) es idénlica a la de los G.6 y G.7 (también formados
en la segunda segmentacion a partir esta vez del G.3). Ademds, &s eguilibrade, pargue la
diferencia entre el G.5 y el G.5 {segmenlos, que perieneciendo a distintos grupos del primer
nivel, uno al G.2 y el otro al G.3 ofrecen Is minima diferencia de porcentajes'™) es menor
que la que se produce entre los G.4 y 6.5 6 G.6 y G.7 (ambas similares por ser un modelo
aditivo). En este ¢aso, s2 podria decir que la asistencia al cine depende tanto de que a uno
Ie gusie este arte como de que le guste salir de casa,

Tabhla &
Var imble depundisnte G.T

Poistemeia durmrte sl Tatel

gltima ae al cine. -
4500
ano

% e azizterniea.

(dutos simul edos)

G.&.

G.salir G.galir G.amlir G-galir
4] No 1) No

w0 .0 0.0 20,00 100
200 200 {1 1] 200

" ez posibilidades de comparecidn hubicsen mdo el G4 con el G.6 (difcrenciam 4D%), of G4 con el 6.7
{diferencta= 707} y el G.5 com el G.7 (difereacia= 40%). Por taglo, I minima =5 la que se produce entre el 3.5 v of G.6
fdiferensie =100 ).
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En cambio, con los datos de la Tabla 36, la influencia relativa de las dos variables varia.
Con estos datos, para determinar la asistencia al cine, que al individuo le guste esta actividad es
bastante mis importante que le agrade salir o no. Aunque le encante salir, si no le gusta el cine,
tendra poca probabilidad (20%) de entrar en €l. Y, si le agrada el cine, aunque no le guste salir, la
posibilidad de que acuda a ver una pelicula es alta (70%). En este ejemplo hay desequilibrio déla
multicausalidad. Una variable influye mucho més que la otra, porque la minima diferencia entre
grupos derivados de diferentes segmentos del nivel anterior (50%) es mayor que las diferencias
producidas por la segunda segmentacion (10%).

La utilizacién de datos reales no confirmaria probablemente ninguno de los dos modelos
anteriores y, en su lugar, proporcionaria indicios de interaccién entre los dos predictores para la
explicacion 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 pequefio sobre su asistencia. Sin embargo, gustdndole ver peliculas, la influencia
del gusto por salir serd considerable.

De la misma forma que se podian distinguir dos submodelos aditivos, entre los modelos
interactivos hay también distintos tipos. Un modelo recibe la denominacion de interactivo de efectos
acumulados, cuando la variable dependiente tiene un valor anémalo en una especial combinacion de
valores de dos variables. Por ejemplo, un determinado objeto de consumo suntuario sélo sera
comprado por las personas que cumplan dos condiciones: que tenga el dinero y que le guste o
encuentre Util la posesion de dicho objeto. El porcentaje de compradores serd 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 econdmicos y no interesados. En cambio, en el grupo de
dotados de medios y adictos al bien habra un alto porcentaje de propietarios de éste.

La interaccion serd 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 interacciéon de efectos acumulados. Por
ejemplo, en la compra de un bien no suntuario, la posesion 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 segin sean los valores de la
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primera. Un determinado medicamento puede tener efectos muy positivas para un enfermo
¥ consecuencias desastrosas para una persona con salud.

Tubla 37
fhy Efsctas fnrersctives asumul sdes a.1
Total
30.00
6.2 | I IG.!
G.ctra G.cine
-3 Hix
S0.00 1400
G4 [—|—|l3+5
E.xalir G.zalir
1 o
%0, 00 14,60
) Efectpe_intpractivoy di farencisdos g1
Total
40.00
G-Z
i
C.cina
1)
0.
[ l—r——-ll'.'i.S G.é
G.aulir G.zalir G.zalir E.salir
5I KHa &1 Ko
20,00 T 00 0.0 1000
() Efectos inkpepctives apucilos G.1
Tatal
55.00

Segrin fueran 1os tipos de interaccion, los graficed de segmentacion presentarizo lag
stpuientes formas y valores de los porcencajes (Tabia 37): Un modelo de efectos inleractivos
acumulados saldrfa asimétrico ¥ el porcentaje de uno de los prupos segnientados deberfa ser
semejante al del grupo no segmentado del nivel anterior {modelo A); en un modelo de
interaccion diferenciadora, aun pudiendo aparecer simétrico, las diferencias de porcentajes
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serian distintas para cada uno de los grupos de los que procede (masdele B); por fltime, un
modelo de efectos interactivos opuesios, presentaria diferencias de porcentajes de diferente
signo (modelo C).

Toble 35

tan intarsgil tos o ifin
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W, B0 0. W 10.0) 0.0

Un caso extraordinario que, paradéjicamente, no es capar de resolver este andlisis
automdtico de interaccidn se produce si existen efeclos interactivos opuestos que se anulen
entre of. Debido a este hecho, esta téenica se revela totalmente incapaz de detectar este tipo
de interacciones, incluso Hlegando & ccultar verdaderas relaciones entre variables. En la
Tabla 38, Jos datos dan mugstra clara de una interaccidn entre sex0 y estwdios, Sin embargo,
el andlisis de deteccidn automdtica de interacciones seria incapaz de descubrirla, porgue en
el momenta de bacer la pritnera segmentacidn se encontraria que ni el sexo, ni los estudios
poseen capacidad explicativza sobre la variable dependiente. Y nada mds lejos de la realidad,
por lo que se refiere al sexoe, por citar el mds evidenie, que diferencia en gran medida a la
variable dependiente en cada uno de los subgrupos formados por la variable estudios.

Sin embargo, en el andlisis de segimentacidn lo mis frecuente ez encontrar las
interacciones bajo 12 forma de dendogramas asimétrices, Como se explico en el apartado de
la utilidad explorateria de esta técnica, 'la segmentacién en un mismo nivel por distintas
variables es indicio de interaccidn, Ahora bien, en estos casos, resulta mds dificil calificar
el tipo de interaccidn. Bt dendograma no ofrece, en principio, ninglin dato para la
clasificacion. En cambio, la tabla de significaciones del +*, permite, al menos, distinguir las
interacciones de efectos acumulados de las ofras des, Para que una interaccitn sca del primer
tipo, es condicidn necesaria, aungue no suficiente, que ¢n ung de los grupoes de un nivel de
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segmentacion, la relacion con la variable dependiente sea no significativa. En la Tabla 26, por
ejemplo, la interaccion de la prictica religiosa con los ingresos para explicar la opinién sobre la
titularidad de los servicios publicos podria ser de tipo acumulado, porque la relacién de la préactica
religiosa con la opinién solo es significativa cuando los ingresos son altos. La otra condicién 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. Asi, en la Tabla
25, el G.6 tiene un porcentaje de favorables a la sanidad publica 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
serfa hacer que las variables segmentadoras sean las mismas para cada nivel de segmentacion 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 implicaria volver al punto de

partida: la tabla de contingencia.
5 Sumario a modo de conclusiones.

El andlisis de segmentacion es una técnica de anélisis 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 si en la variable dependiente. La logica de su
procedimiento se sustenta en los siguientes pasos: a) agrupacion de categorias de los predictores, b)
seleccion de los mejores predictores y c¢) sucesivas segmentaciones sobre los grupos formados a
partir de los pasos anteriores.

Hay distintos algoritmos que reciben la denominacién de andlisis de segmentacion. Este
articulo se centra en el algoritmo CHAID, basado en la métrica del xz; pero también da cuenta de
las similitudes y diferencias de éste con otros procedimientos como el cldsico AID de Morgan y
Sonquist y el algoritmo THAID para variables dependientes nominales.

La utilidad del andlisis de segmentacion es multiple. Estd especialmente disefiado para
propdsitos descriptivos o exploratorios.  Sin embargo, también puede ser til para un previo
andlisis causal de las variables. A través de los resultados del andlisis se pueden realizar
hipétesis de modelos de causalidad, como el espurio, el de intervencion y los distintos
modelos de causalidad, entre los que destaca el tipo de interaccion entre las variables.
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