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RESUMEN

Fundamento: los graficos estadisticos pueden servir para el analisis exploratorio de los datos, siendo
indispensables en el estudio de relaciones multivariadas.

Objetivo: actualizar aspectos referentes al empleo de los métodos gréficos en el estudio de la causalidad en
investigaciones de las ciencias biomédicas.

Métodos: se realizd una revisién bibliogréfica utilizando servicios especializados disponibles en internet:
Pubmed/Medline, SciELO, SCOPUS, Springer, Web of Science, EBSCOhost, Google; entre enero y marzo de
2019. Se emplearon como descriptores, en idiomas inglés, francés, portugués y espafiol: técnicas
estadisticas, graficos estadisticos, diagrama causal, grafo implicativo, relaciones entre variables, andlisis
estadistico implicativo. Se incluye la experiencia de las autoras.

Resultados: se presentan los métodos graficos mas empleados, donde se destacan los que permiten
presentar la informacién, como los diagramas causales que visualizan la relacién entre mdltiples variables y
los gue permiten la exploracién de los datos y las relaciones multivariadas, para dirigir el analisis posterior.
Se argumenta la utilidad del grafo implicativo para identificar los factores que influyen sobre un desenlace,
permitiendo distinguir cuando se trata de un factor de riesgo o protector y cudl es la magnitud del efecto, a
través de la intensidad implicativa.

Conclusiones: se evidencié la importancia del empleo de los métodos gréficos en el estudio de la
causalidad. Se destaca la superioridad del grafo implicativo.

Palabras clave: TECNICAS ESTADISTICAS; GRAFICOS E,STADiSTICOS; DIAGRAMA CAUSAL; GRAFO
IMPLICATIVO; RELACIONES ENTRE VARIABLES; ANALISIS ESTADISTICO IMPLICATIVO.

Descriptores: ESTADISTICA COMO ASUNTO; ANALISIS ESTADISTICO; INVESTIGACION BIOMEDICA, METODOS
DE ANALISIS.

ABSTRACT

Background: the statistical graphs can be used for the exploratory data analysis, being indispensable in the
study of multivariate relations.

Objective: to update on the aspects related to the use of graphic methods in the study of causality in
biomedical sciences.

Methods: a bibliographic review was conducted using the specialized services available in the Internet:
Pubmed/Medline, SciELO, SCOPUS, Springer, Web of Science, EBSCOhost and Google, from January through
March 2019. The following descriptors in English, French, Portuguese and Spanish were used: statistical
techniques, statistical graphs, causal diagrams, implicative graph, variable relations and implicative
statistical analysis. The professional experience of the authors was included.

Results: the mostly used graphic methods are presented, highlighting those that allow the presentation of
the information such as the causal diagrams that visualize the relationship between multiple variables, as
well as those that allow the exploration of data and multivariate relations to direct the subsequent analysis.
The study shows the usefulness of the implicative graph to identify the factors that have an influence on an
ending, making it possible to determine whether it is a risk or a protective factor, as well as the magnitude of
the effect, by means of implicative intensity.
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Conclusions: the study showed the importance of the use of graphic methods in the study of causality. The

superiority of the implicative graph is highlighted.

Key words: STATISTICAL TECHNIQUES; STATISTICAL GRAPHS; CAUSAL DIAGRAM; IMPLICATIVE GRAPH;
RELATIONS BETWEEN VARIABLES; IMPLICATIVE STATISTICAL ANALYSIS.

Descriptors: STATISTICS AS TOPIC; STATISTICAL ANALYSIS; BIOMEDICAL RESEARCH; ANALYTICAL METHODS.

INTRODUCCION

El propédsito de un gréafico estadistico es ayudar a la
comprensién 'y comunicacién de Ila evidencia
aportada por los datos. Su utilidad es doble, ya que
sirven tanto para presentar la informacién elaborada
previamente y dispuesta en una tabla, como para el
anadlisis exploratorio de los datos, siendo en
ocasiones un paso indispensable en el
procesamiento de la informacién. Por ejemplo, para
identificar la posible correlacién entre dos variables
cuantitativas, el primer paso es construir un
diagrama de dispersién, cuya observacién permite
continuar el andlisis hacia una u otra vertiente.

En el caso univariado y bivariado, los graficos de
presentacion sirven para percibir mas facilmente las
caracteristicas esenciales de una distribucién de
frecuencias, comparar una distribucién con otra,
evidenciar de manera objetiva las relaciones vy
evolucién de fendmenos poco aparentes en el
material tabulado; pero nunca podrdn sustituir las
tablas, donde se plasman los datos exactos y de la
cual son un complemento o ayuda visual. En cambio,
las relaciones multivariadas no pueden ser
presentadas en tablas y menos cuando se trata de
un gran numero de variables, donde hasta el grafico
resulta complejo de entender. De ahi la necesidad e
importancia de conocer los métodos gréaficos para el
estudio de la causalidad, donde se analizan
relaciones multivariadas. En este entorno se ubica el
problema que motivé esta investigacién
bibliografica.

En respuesta a ello, este trabajo tiene como objetivo
proporcionar una sintesis de los métodos gréaficos
que pueden ser empleados en el estudio de Ia
causalidad en las ciencias biomédicas, tanto los
diagramas causales, que permiten visualizar la
relacién entre multiples variables, como los graficos
de exploracién de las relaciones multivariadas, que
permiten dirigir el andlisis posterior.

Asi, se realiz6 una exhaustiva busqueda bibliografica
en bases de datos biomédicas disponibles en
Internet, entre enero y marzo de 2019, bases y otros
servicios tales como: Pubmed/Medline, SciELO,
SCOPUS, Springer, Web of Science, EBSCOhost y
Google. En la estrategia de busqueda se emplearon
como descriptores los consignados en las palabras
clave de este articulo: técnicas estadisticas, graficos
estadisticos, diagrama causal, grafo implicativo,
relaciones entre variables, andlisis estadistico
implicativo. Las blsquedas se realizaron en idiomas
inglés, francés, portugués y espafiol, combinados
con los operadores ldégicos, seleccionando Ia
literatura mas apropiada por su caracter cientifico y
actualizado e identificando en ellas regularidades y
diferencias que permitieron la elaboracién de un

material resumen de estas técnicas, donde se
plasmé, ademas, la experiencia de las autoras.

DESARROLLO

Se presentan en este material los diagramas
causales, que representan la interrelacién entre
multiples variables que, segln el algoritmo
empleado para obtener dichas relaciones, adquieren
diferentes denominaciones: un conjunto de métodos
gréficos que apoyan las técnicas multivariadas
empleadas en los estudios de causalidad, los gréaficos
de exploracion empleados previo a estas técnicas
multivariadas y los graficos espaciales. Los
diferentes tipos de gréficos se podran visualizar
consultando la literatura citada.

Métodos graficos para el analisis de las
relaciones entre miiltiples variables

Los diagramas que denotan causalidad se basan en
la teoria de grafos. Los mismos permiten visualizar
un inmenso numero de nodos entrelazados,
representando las relaciones entre el conjunto de
variables. Estos diagramas han sido abordados en
inteligencia artificial, empleando muchos algoritmos
para su construccién. @ También, existen diversas
aplicaciones y entornos web que facilitan este
propdsito.

El grafo aciclico dirigido

El diagrama causal mdas empleado es el grafo aciclico
dirigido (DAG del inglés Directed Acyclic Graph), el
cual se considera una herramienta estadistica
poderosa. ?* Estos graficos resultan de gran utilidad,
ya que plantean posibles rutas de asociacién entre
causas y efecto, asi como otras rutas alternativas
generadoras de sesgos, por lo que facilitan también
el control de estos, “” ademas, guian al investigador
en cuanto a cudles variables deben incluirse en el
analisis.

Los DAG comenzaron a emplearse en epidemiologia
por James Robins en 1987. ® En 1993, Judea Pearl
formaliz6 este diagrama, basado en las
probabilidades condicionales, tomando la
denominacién de redes bayesianas. © Estos gréficos
permiten evaluar la existencia de sesgos de seleccién
o de confusién. 1012

Las categorias y elementos basicos a tener en
cuenta en un DAG son:

- Nodo o vértice, que representa a una variable o
conjunto de ellas.

- Camino dado por cualquier ruta, que conecte la
exposicién (X) al evento (Y), independiente de la
direccién de la flecha.

- El efecto total de X sobre Y puede ser estimado a
partir de las distribuciones observadas del resto de las
variables.
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- La relacién entre dos variables o dos conjuntos de
variables (X e Y) puede verse bloqueada (d-
separada) por una tercera variable, o conjunto de
ellas (Z) que se interpone en el camino, que enlaza
ambas variables y esto puede ocurrir de tres formas.
(5,11-15)

- Cadena o “camino causal dirigido”, si partiendo de
la exposicion mantiene su direccién hasta llegar al
evento (X-Z-Y).

- Division (fork), “camino de puerta trasera” o via no
causal: si la via incluye alguna flecha apuntando en
direccién opuesta. (X~Z-Y) es un camino de
confusién, donde debiera ajustarse por Z, factor de
confusién asociado con la exposicién y el evento.

- Divisién invertida, “camino de choque” o
colisionador: si dos puntas de flecha “chocan” o se
encuentran en la variable Z denominada “collider”;
(X->Z<Y) indica que no es necesario ajustar, pues la
via naturalmente estd bloqueada.

En el control de confusidén se evalla la existencia de
vias no casuales o “caminos de puerta trasera”
abiertos, que puedan transmitir una asociacién espuria
gue sesgue la estimacién de la asociacién. Se buscara
el ajuste por esa causa comun que “cierra” todos los
posibles caminos no causales entre la exposicién y el
evento.

Estos grafos también permiten valorar el cambio en la
inferencia causal, cuando se emplean variables
instrumentales, otro método que permite el control de
los confusores. 19

Moreno-Betancur *” expone una version de este grafo
para tratar los datos perdidos, el DAG candnico; lo cual
teniendo en cuenta la frecuencia de datos perdidos en
las investigaciones médicas, que trabajan con grandes
bases de datos, resultan de gran interés.

Las redes bayesianas

Las redes bayesianas son un método estadistico para
la representacién del conocimiento incierto, que
permite establecer razonamientos basados en las
probabilidades condicionadas y el teorema de Bayes,
constituyendo un modelo probabilistico asociado a
un modelo gréfico, basado en la teoria de grafos.
Estas redes no son mas que un grafo formado por
variables aleatorias, enlazadas por una distribucién
de probabilidades. ®® Para el calculo de estas
probabilidades existen diferentes algoritmos. ' En
estos grafos los nodos representan las variables y los
arcos, o enlaces entre los nodos, los mecanismos
causales o dependencias probabilisticas. Esta es una
de las aplicaciones de la inteligencia artificial mas
difundida en la actualidad. El surgimiento de estos
modelos permitié el estudio de problemas con
cientos y hasta miles de variables, como los
relacionados con la genética. %

Las redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales es otro método
propio de la inteligencia artificial, que surgié en la
década de los 50 y aln continlda en desarrollo. Estas
redes  constituyen un  modelo  matematico
computacional, que simula las interconexiones de las
neuronas del cerebro humano que intentan
“aprender” de los datos que se le suministran. La

idea es que, dados unos parametros, haya una forma
de combinarlos para predecir un cierto resultado; por
ejemplo, sabiendo los pixeles de una imagen habra
una forma de saber qué numero estd escrito. Estas
redes se pueden representar, también, mediante
grafos, donde los nodos son las neuronas y las
conexiones equivalen a las sinapsis. Las mismas
pueden adoptar diferentes arquitecturas, asi mismo,
existen multiples algoritmos para su entrenamiento y
activacion. 9

Los arboles de decisién

Los arboles de decisién son modelos graficos de
prediccién, utilizados en el ambito de la inteligencia
artificial, muy similares a los sistemas de prediccién
basados en reglas, que sirven para representar y
categorizar una serie de condiciones que ocurren de
forma sucesiva, para la resolucién de un problema.
El arbol tiene nodos internos, nodos de probabilidad,
nodos hojas y arcos. Son muy empleados en el
andlisis de decisién clinica y en la evaluacién
econdmica en salud. Permiten la segmentacién, la
estratificacion, la prediccién, la reduccién de datos,
el filtrado de variables, la identificacién de
interacciones, la fusién de categorias y la
discretizacién de variables continuas. ¥

Los mapas cognitivos difusos

Los mapas cognitivos difusos constituyen una
estructura de grafo difuso con retroalimentacién,
para representar causalidad. Esta es una técnica que
combina herramientas teéricas de los mapas
cognitivos, la légica difusa, las redes neuronales, las

redes semanticas, los sistemas expertos y los
sistemas dindmicos no lineales. Estos mapas
permiten describir la fortaleza de la relacién

mediante el empleo de valores borrosos en el
intervalo [-1,1]. Los nodos son conceptos causales y
pueden modelar eventos, acciones, valores, metas o
procesos. ?? Este tipo de modelo puede ser (til, por
ejemplo, para evaluar competencias. ?¥

El grafo implicativo

El grafo implicativo es un grafico generado dentro
del andlisis estadistico implicativo, que muestra las
relaciones causales entre el conjunto de variables. ?*
20 En él se debe interpretar la formaciéon de caminos,
acompafado por los indices de implicacién en el
sentido del analisis implicativo, cldsico o entrépico,
segun la opcién elegida. Estas autoras consideran
que el modo cono de este grafico resulta el mas
informativo para el objetivo que se persigue. Asi en
un estudio de factores de riesgo, el modo cono
permite identificar los factores de riesgo, cuando en
el cono del grafico se coloca la variable que
representa la enfermedad, y los factores protectores,
cuando se sitlda la variable de no enfermedad,
mientras que en un estudio de factores pronésticos
se identifican los factores de buen prondstico,
cuando en el cono del grafico se ubica el evento final
favorable, por ejemplo, vivo y los factores de mal
prondstico, cuando se ubica el evento final
desfavorable, por ejemplo, fallecido.

Los métodos graficos tienen ventaja sobre los
métodos de regresién, ya que estos Ultimos a veces
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excluyen confusores importantes o dejan en el
modelo  “optimizado” variables erréneamente
clasificadas como confusores, dado que la seleccién
se realiza a través de algoritmos matematico-
estadisticos, basados en el valor p, donde la
influencia del investigador es minima; en cambio los
DAG son construidos sobre el conocimiento experto
a priori del investigador, minimizando la introduccién
de sesgos durante el disefio del estudio y en el
analisis de resultados. ¥

Los DAG permiten identificar los factores que
influyen sobre un desenlace, pero no permiten
identificar si influyen a favor o en contra de este. Sin
embargo, autoras de este trabajo consideran que
mediante el grafo implicativo en modo cono, del
andlisis estadistico implicativo, se puede reconocer
cuando un factor es protector o de riesgo. Los DAG
tampoco dan informacién sobre la magnitud del
efecto, mientras un grafo implicativo indica el nivel
de intensidad de todas las implicaciones. Estas
ventajas se evidencian en los trabajos recientemente
realizados por estas autoras, con el empleo del
andlisis estadistico implicativo en investigaciones
médicas. "3

Cuando se trata con variables modales, a este
grafico se le denomina grafo de propension. ¢ Otro
gréfico propio del andlisis estadistico implicativo es
el arbol cohesitivo.

El arbol cohesitivo

El arbol cohesitivo, o de cohesién, es la
representacion grafica de las reglas generadas en el
analisis estadistico implicativo. La cohesién permite
estructurar el conocimiento en forma de reglas y
meta-reglas. Al ser de caracter no lineal, asimétrico,
jerdrquico y dindmico permite superar la simple
articulacién de las partes de una tipologia clasica, a
fin de alcanzar un todo significativo. ¢33%

Las reglas y meta-reglas que surgen en este anélisis
se pueden presentar en tres esquemas:

R =c, donde R:a=b , que se interpreta como
que c es consecuencia de la regla R;

a= R ,donde R:b=c, que se interpreta como

que a se dedujo de la regla R o que la regla R es
consecuencia de a;

R,=R,, donde R,:a=b y R,:c=d, que se
interpreta como que R, se dedujo de la regla R,
o que laregla R, es consecuencia de R;.

Intuitivamente, la cohesién mide el desequilibrio de
las frecuencias de los eventos —aVb y aA-b a
favor del primero.

En este grafico las reglas y meta-reglas se
estructuran de manera ascendente en clases
ajustadas y orientadas. En cada nivel se calcula el
indice de cohesién entre cada par (ordenado) de
clases del nivel anterior y se forma una nueva clase
gue relne (y remplaza) a las dos anteriores y asf
sucesivamente. El indice de cohesién mide la fuerza
de la consistencia de las variables involucradas en la

clase creada. Las parejas de variables, que forman
parte de una misma clase, tienen indices de
cohesién, generalmente, mayores a los de las
parejas de variables que todavia se mantienen en
clases distintas, lo que se evidencia en los trabajos

recientes en las ciencias médicas de estas autoras.
(27-31)

Graficos que apoyan los métodos de analisis
multivariados

Una etapa importante en el andlisis y modelacién de
datos multivariados es su representacién grafica. Los
métodos graficos apoyan visualmente a las técnicas
multivariadas y forman parte indispensable del
andlisis. A continuaciéon, se describen algunos
ejemplos.

En el analisis factorial exploratorio y el analisis
de componentes se emplean:

- El gréfico de sedimentacién de las componentes,
donde se observa la relacion entre los autovalores y
el nimero de componentes. El mismo suele ser
utilizado, también, como contraste grafico para
conocer el nimero de componentes o factores a
retener en un andlisis factorial exploratorio o un
andlisis de componentes principales. Seglin este
criterio, se retienen todas las componentes que
estan situadas previamente a la parte del grafico en
la que los componentes empiezan a no presentar
pendientes fuertes. G®

- El biplot, que muestra las observaciones y las
variables en el mismo gréafico, de forma tal que se
puedan hacer interpretaciones sobre las relaciones
conjuntas. Las observaciones son generalmente
graficadas como puntos. La configuracién de los
puntos es obtenida a partir de combinaciones
lineales de las variables originales. Las variables son

graficadas como vectores desde el origen. Los
angulos entre las variables representan la
correlacién entre las variables. Sirve para

representar las componentes encontradas en un
analisis de componentes principales. ¢7

- La gréfica de influencias empleada para identificar
cudles variables tienen el mayor efecto en los
factores. Se plotean en un plano cartesiano
diferentes rotaciones, de manera que se pueda
interpretar con mas facilidad las influencias de los
factores. Las influencias que se aproximan a -1 o 1
indican que la variable afecta considerablemente al
factor. Las influencias cercanas a 0 indican que la
variable tiene poca influencia en el factor. ©¢®

- La grafica de doble proyeccién empleada para
evaluar la estructura de los datos y las influencias de
los dos primeros factores. Se relacionan en un plano
cartesiano las puntuaciones del segundo factor,
versus las puntuaciones del primer factor. ©®

Otros diagramas empleados como apoyo a
otras técnicas multivariadas son:

- El triplot, variante del grafico biplot, sobre el que
ademds se grafican covariables para explicar la
asociacién entre los marcadores filas y columnas de
la matriz de variables dependientes, representados
en el biplot. Asi las tres dimensiones del anélisis, es
decir, los casos, las variables respuestas y las
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variables predictoras, medidas sobre los mismos
casos, serdn representadas en un mismo punto. Se
emplea en el andlisis de correlaciones candnicas, ya
gue permite ilustrar la correlacién entre matrices. ¢”
- El diagrama de escalamiento multidimensional, Util
para mostrar distancias entre datos para los cuales
las medidas euclideas no son apropiadas. El objetivo
es mostrar las relaciones entre observaciones,
representadas por distancias o similitudes, en un
plano tal que las distancias verdaderas sean
preservadas tanto como sea posible. 7

- El arbol de recorrido minimo, el cual se construye
uniendo puntos que representan observaciones
multivariadas y que se proyectan en un plano como
resultado de alguna técnica de reduccién de
dimensién. Los puntos son conectados con
segmentos de lineas rectas tales, que todos los
puntos quedan unidos directa o indirectamente, de
manera que la suma de las longitudes de todos los
segmentos es minima. ©7

- El diagrama de secuencia, que se construye previo
a la formacién de las ecuaciones del modelo de
ecuaciones estructurales, una de las técnicas mas
certeras en el estudio de la causalidad. En él se
grafican las relaciones, quedando las variables
observadas representadas por cuadrados y las
latentes por circulos. ©®

- El diagrama de influencia, o de relevancia, que se
hace previo a los arboles de decisiéon para visualizar
las relaciones entre variables o el modelo de un
sistema y ganar en claridad en la toma de decisiones
complejas. En él las influencias externas se enlazan
con las variables de decisién o las intermedias.

- El dendograma que muestra las agrupaciones que
se forman a partir de un anélisis de conglomerados.

- El 4rbol de similaridad, que acompafa las técnicas
del andlisis estadistico implicativo, es similar al
dendograma y se construye con el mismo objetivo,
pero, a diferencia de este, en el cual todas las
variables o individuos quedan agrupados, solo se
representan las agrupaciones significativas y se
obtiene en base al indice de similaridad de Lerman,
gue no es simétrico.

- Los arboles de regresién que son un conjunto de
reglas determinadas por un procedimiento de ajuste
por particiones binarias recursivas, donde un
conjunto de datos es sucesivamente particionado y
sirven para representar cualquier problema, que
puede ser canalizado con regresién lineal donde la
variable dependiente es numérica. ¢”

- Los éarboles de clasificacién, que funcionan como
los darboles de regresiéon, pero en este caso la
variable dependiente es categdrica, por lo que sirven
para representar cualquier problema que puede ser
canalizado con el andlisis discriminante o la
regresion logistica. 7

- Los graficos de control multivariado, como el
Shewhart multivariado o T2 de Hotelling, el MEWMA
(grafico multivariado de promedios moéviles
ponderados exponencialmente) y el MCUSUM
(grafico multivariado de sumas acumuladas).

- Los gréaficos para la validacién de los modelos
obtenidos, como la «curva de caracteristicas
operativas del receptor, conocida por su sigla en

inglés ROC y las curvas de calibracién bivariadas y
multivariadas.

El investigador desde su creatividad puede variar
algunos aspectos de las gréaficas y afadir nuevos
elementos que favorezcan el entendimiento. Por
ejemplo, Persano ' y colaboradores emplean
gréficos de similaridad, donde plotean las unidades
de andlisis que forman diferentes grupos, en
diferentes momentos, pudiendo “exportar
gréficamente” los datos de un diagrama de barras
de error, apiladas en cuyo eje de las “Y" se
encuentra el indice de similaridad promedio hacia
este tipo de grafico.

Sin dudas, el apoyo visual de estos gréaficos es
indispensable para tomar decisiones en el andlisis
por cuanto a simple vista se arriban a conclusiones
de una manera agil, que resultarian complejas por la
cantidad de datos a procesar.

Previo a este andlisis multivariado explicativo, es
preciso explorar los datos disponibles. Igual que
existen técnicas descriptivas univariadas vy
bivariadas, existen las multivariadas que sirven para
describir el comportamiento de un conjunto de
datos, donde puede haber multiples variables tanto
dependientes como independientes. Uno de los
métodos més empleados en el andlisis exploratorio
de datos son los graficos.

Graficos para la exploraciéon de datos

Los graficos, ademas de servir para la presentacién
de datos y resultados, permiten identificar
observaciones raras, tendencias y/o agrupamientos
preliminares e hipotetizar posibles modelos para su

andlisis. Debido al gran numero de variables
involucradas, no es una tarea facil examinar
gréficamente datos multivariados. Ademas de

realizar histogramas, gréficos de cajas (box-plot) y
de tallos y hojas, sobre Ilas observaciones
(preferentemente estandarizadas) de cada variable,
existen diversos tipos de gréficas para representar
observaciones multivariadas, muchas de ellas son
verdaderas técnicas de reduccién de dimensién. En
general, se persigue la graficacion en espacios
visuales de menor dimensién que preservan las
relaciones entre las observaciones en el espacio
original. 7

Algunos de los diagramas empleados en relaciones
bivariadas también pueden ser empleados en el
andlisis multivariado, por ejemplo, el diagrama de
dispersidn permite la representacion de las dos
primeras componentes en un andlisis de
componentes principales, o de los dos primeros ejes
candnicos obtenidos de un analisis discriminante
lineal, o la relacién entre las dos primeras variables

candnicas de un anélisis de correlaciones candnicas.
(37)

Estos diagramas bidimensionales pueden tornarse
tridimensionales, como los diagramas de dispersién,
cuando se plotean en un espacio tridimensional las
tripletas de valores correspondientes a tres
variables, o el diagrama de burbujas en un plano
cartesiano, donde cada eje corresponde a una
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variable y la tercera variable queda representada por
el tamafio de la burbuja.

Existen otros diagramas
multidimensionales como:

propiamente

- La matriz de graficos de dispersiéon: matriz de
gréficos de dispersién de todos los pares de variables
en estudio, en cuya diagonal principal pueden
aparecer histogramas, graficos de cajas o
simplemente el nombre de cada variable segln su
orden. También, se pueden introducir variables de
agrupamiento a través de la seleccién de colores y
formas de simbolos en cada grafico de dispersién. ¢”
- Las caras de Chernoff: representacién del conjunto
de variables mediante caras, asociando el
comportamiento de las variables que intervienen en
el estudio con caracteristicas faciales diferentes,
como la posicién, longitud, altura, inclinacién y forma
de ojos, cejas, nariz, boca, orejas, pelo y otros
componentes faciales, etc., por ejemplo, la abertura
de la boca, la sonrisa. ®*% Una variante de este son
las caras asimétricas que proponen una nueva cara,
en la cual los pardmetros del lado derecho de la cara
pueden variar independientemente de los
parametros del lado izquierdo, con lo que se pueden
representar hasta 36 variables, en lugar de las 18
variables originales de Chernoff.

- El diagrama de estrellas: aplicable, si todas las
variables toman valores positivos y consiste en
graficar rayos o ejes que parten de un punto central
para cada variable y donde su longitud corresponde
al valor de la variable. ® Para eliminar valores
negativos, se puede seleccionar como centro del
circulo al valor méas pequefio y expresar los otros
valores en relacién a este. Otra técnica usada con el
mismo fin es el uso de la transformacién de rango.
Las estrellas son usualmente presentadas en arreglo
matricial. “©

- El diagrama de radar: semejante a un grafico de
estrella, pero en él cada estrella representa cada una
de las variables en estudio y no una unidad de
observacién; las unidades de observacién identifican
rayos concéntricos. Los valores individuales de cada
variable, debidamente estandarizados se
representan sobre los rayos y la conexién de ellos
genera la estrella de esa variable. Este es un tipo de
gréfico de estrellas formado por un conjunto de
rayos a partir de un centro, determinados por una
variable categdrica seleccionada previamente y un
conjunto de estrellas concéntricas, definidas por el
comportamiento de cada una de variables numéricas
en un espacio especifico de datos. El espacio
determinado es establecido por la unidad de
referencia de la variable en todos los subgrupos. La
longitud de un determinado rayo es proporcional a la
magnitud de la variable para el subgrupo con
respecto al méximo de la variable a través de todos
los subconjuntos. “?

- Las curvas de Andrews: método basado en la
transformacién de Fourier para representar datos
multivariados en dos dimensiones, donde cada punto
multidimensional es representado por una funcién y
se construye graficando todas las funciones que
representan a la observacién i-ésima de un vector
aleatorio. Cada variable de cada observaciéon se

representa por una componente individual en la
suma de la transformada de Fourier. La magnitud de
cada variable de un sujeto o elemento particular
afecta la frecuencia, la amplitud y la periodicidad de
la funcién, dando una representaciéon Unica para
cada sujeto. “%

- El diagrama de perfiles multivariados: permiten
visualizar los perfiles multivariados de cada sujeto
cuando se tienen medidas de una variable, repetidas
en el tiempo, o varias variables, medidas en un
mismo sujeto o unidad experimental. Si los perfiles
que se muestran son el resultado de promediar la
respuesta de varias repeticiones o unidades,
entonces tiene sentido mostrar barras de error
estandar para cada variable. ¥

Todos estos graficos permiten detectar valores
atipicos o extremos y requieren la estandarizacién
de las variables a representar, o sea, que estén
medidas en iguales unidades y habrd que tener en
cuenta, ademas, el orden de las variables que puede
afectar la interpretacion.

Graficos de analisis espacial

Otro aspecto a estudiar en la multicausalidad es la
dimensién espacial. Entre los métodos graficos para
su estudio se destacan: "

- El semivariograma formado a partir de una variable
sintética resumen.

- Los mapas sintéticos creados mediante la
interpolacién de los valores, obtenidos por Ia
prediccién de los valores de una variable aleatoria
sobre un conjunto de puntos definidos por una
localizacién en el espacio.

- Las redes de conexién o graficos de vecindario que
se generan conectando individuos vecinos en un
mapa mediante la triangulacion de Delaunay,
cuando las entidades se encuentran distribuidas en
forma homogénea en el espacio, incluyendo
entidades periféricas que no deberian estar
relacionadas.

- El grafico de Gabriel, subconjunto del gréfico de
Delaunay que no incluye las conexiones periféricas.

Estas redes de conexién pueden ser adaptadas,
pudiéndose excluir contactos entre puntos cercanos
o incluir relaciones entre puntos lejanos, siguiendo
criterios biolégicos.

CONCLUSIONES

Los métodos graficos son de gran utilidad, ya que
posibilitan la representacién de las relaciones entre
las multiples variables del estudio y, por otro lado, la
exploracién del conjunto de datos para identificar
posibles valores extremos, agrupaciones por
semejanzas, etc. En especial, los diagramas causales
permiten visualizar las relaciones multivariadas,
detectando inclusive los factores confusores. Dentro
de estos se destaca el grafo implicativo, que, al igual
que un grafo aciclico orientado, permite identificar
los factores que influyen sobre un desenlace, pero
superandolo en dos sentidos, ya que puede distinguir
cuando se trata de un factor de riesgo o protector vy,
por otro lado, permite conocer cual es la magnitud
del efecto, a través de la intensidad implicativa.
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