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RESUMEN

En este estudio, se utilizarda e modelo gaussiano condicionado gréfico descrito por
Lauritzen y Wermuth (1989) para andizar la relacion existente entre una serie de variables
econdmicas y sociaes en los municipios extremefios. Entre otras variables, se consideran el
nimero de empresas existente, la poblacién de derecho, € nimero de empleados, la
facturacion de las empresas asi como un indice de la presencia de un conjunto de servicios

publicos considerados bésicos construido por Pérez Mayo y Fajardo (1996)



1. Introduccién

Entre otros muchos, un importante aspecto del andlisis regiona es la blusgueda de las
estructuras de relacién o asociacién que determinan o describen la situacion de un territorio.

Este trabajo pretende presentar una herramienta que consideramos puede ser Util para
lograr €l objetivo antes expuesto. Dicha herramienta es |a modelizacion gréfica.

Saber qué variables estdn asociadas permite descubrir factores que influyen en un
problema, implicaciones de algunas decisiones en € escenario contemplado, indicios o
pistas para lograr algin objetivo. Estas cuestiones interesan no solo en la economia, sino
también en la geografia, sociologia, politica, ecologia...

Como veremos mas tarde, la modelizacion gréfica se basa en € uso de la teoria de
grafos para ssimplificar la estructura de dependencia o independencia entre las variables
consideradas. Esta teoria se aplica a modelos de variables discretas, continuas o mixtos, es
decir, con variables de ambos tipos.

Para ilustrar esta teoria, presentaremos un eemplo con variables discretas. Los
modelos log-lineales son los més adecuados para medir la relacion entre variables de este
tipo.

Los datos que usaremos provienen de un estudio realizado dentro del subarea de
Métodos Cuantitativos Aplicados a la Economia del Departamento de Economia Aplicada
y Organizacion de Empresas de la Universidad de Extremadura.

Wermuth y Lauritzen (1990) introdujeron la familia de distribuciones Gaussianas
condicionadas.

La distribucion Gaussiana condicionada esta definida de la siguiente forma: la
distribucién margina de las variables discretas es multinomia y, condicionadas a estas
variables, las variables continuas tienen una distribucion norma multivariante. Esta
distribucion contienen como casos especiales las distribuciones puramente discretas y
continuas.

Una caracteristica importante de esta construccién es que los estadisticos suficientes
para el modelo saturado son las frecuencias de las celdas y, dentro de cada celda, el vector
de las medias y la matriz de covarianzas de las variables continuas. Dado un grafo, 1os

model os gréficos GC se definen como aguellas familias de distribuciones que satisfacen los



argumentos de independencia condicionada implicitos en e grafo de independencia
asociado.

Un conjunto de modelos, los modelos de interaccion jerérquica, Edwards (1990), se
generan a partir de la distribucion GC anulando algunos términos en la expansién de
interaccion jerarquica de los parametros. El resultado es una generaizacion de las

expansiones log-lineales para las variables discretas.

2. Modelo tedrico

Es un tipo de técnicas estadisticas basadas en € agjuste de modelos gréficos a los
datos. Sus grandes ventgjas estén ala horade:

Interpretar € modelo: el objetivo principal de la modelizacion gréfica es describir las
relaciones entre distintas variables asi como explicarlas condicionandolas a otra(s)
variable(s) o controladas por ésta(s) v,

Smplificar el escenario: se intentan condensar los datos sin eliminar cuaquier
asociacion interesante.

Un modelo gréafico es una familia de funciones de densidad de probabilidad que
incorporan un conjunto especifico de restricciones de independencia condicionada
presentadas en un grafo de independencia.

Este método simplifica la representacion de la estructura de relacion entre variables
porque a través de la teoria de grafos y de la nocién de independencia condicionada busca
la forma més sencilla de exponer qué variables estan asociadas. Como es natural, cualquier
método que simplifique la representacion de la realidad que se va a estudiar es interesante,
yaque facilita el trabgjo.

La herramienta aqui presentada puede utilizarse con variables aleatorias discretas,
continuas 0 una mezcla de ambos tipos 0 model 0s mixtos.

2.1 Conceptos basicos

- Independencia condicionada
Dos variables aeatorias X e Y son independientes condicionadas a otra variable
aleatoria Z, s la funcién de densidad conjunta fxvz (X, Y, 2) puede descomponerse en dos

factores,



fxvz (X, ¥, 2 = g (X, 2) h(y, 2), donde g y h son dos funciones.

- Teoria de grafos

Un grafo G es una estructura formada por un conjunto finito de vértices (K) y un
conjunto finito de arcos (E) entre dichos vértices.

Los arcos pueden ser lineas cuando no existe una ordenacion o flechas, en caso de
gue una variable sea causa de la otra.

Si no hay ninguna flecha en € grafo, se dice que es no dirigido. Si existen flechas y
liness, sellamadirigido y, finalmente, si slo aparecen flechas, € grafo esta orientado.

Dos vértices X, Y T K son adyacentes si existe un arco entre ellos, [XY] T K. Un
grafo se llama completo si existe un arco entre cada par de vértices.

Cualquier subconjunto u i K induce un subgrafo de G o grafo G,=(u, F) cuyo

conjunto de arcos F estd formado por aguellos arcos del conjunto E con ambos extremos en

el conjunto u.
FIGURA 1
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En lafigura 1, tenemos como g emplo de subgrafo, € formado por los vértices WXY,
que, a exigtir arcos entre ellos, es, ademas, compl eto.

Otro concepto importante es & de clique. Un subconjuntou | K es calificado asi s es
maximal mente completo, es decir, u escompletoy siw i u, w nolo es.

Una secuencia de vértices distintos Xo,..., X, tal que X;.; sea adyacente a X; para
i=1,..., n es un camino entre los vértices Xo y X, de longitud n. Dos vértices, X e Y, estan
conectados si existe un camino desde X hasta Y y viceversay s todos los pares de vértices
de un grafo estén conectados, se dice que el grafo esta conectado.

Ademés, decimos que existe un ciclo s en un camino s los puntos de comienzo y
final son € mismo vértice, es decir, Xo=Xh.



Si los n vértices de un ciclo son distintos y X; es adyacente a X solo s |j-k|=1 o n-1,
dicho ciclo se llama ciclo chordless. Relacionada con este concepto, se halla la idea de
grafo triangular. Esto sucede s no existen ciclos chordless de longitud mayor igua a 4. En
lafigura 1, el grafo de la derecha seriatriangular.

Dado tres subconjuntos a, b y s del conjunto V, s separaay b si cada camino que una
acon b contiene a menos un vértice del subconjunto separador s.

Finalmente, la frontera de un subconjunto u |V se define como aguellos vértices de
V \ u adyacentes a un vértice de u.

Si representamos por Vvértices las variables del modelo, la interaccion entre dos ellas
se representa mediante un arco que uniese dichos puntos como vemos en lafigura 1.

Los modelos de interés son aquellos modelos cuyo grafo de asociacion es un grafo de
independencia condicionada.

Dado un vector X de variables aleatorias, X=(X4,...,X;) con su correspondiente
conjunto de vértices K=(1,...,k), el grafo de independencia condicionada de X es el grafo no
dirigido G=(K, E), donde €l arco que une los vérticesi y j no estd en € conjunto de arcos E
s y s0lo s X; es independiente de X; condicionados a Xkyij;, €s decir, a resto de las
variables.

Lainterpretacion de los grafos se apoya en |as propiedades de Markov:

- por pagas. las pargas de variables no adyacentes son independientes
condicionadas a |as variables restantes.

- local: cuaquier variable es independiente de las demas condicionada a sus
adyacentes

- global: dos subconjuntos de variables separados por un tercero son independientes
condicionados alas variables del tercer subconjunto.

Asi, en e grafo podemos ver que si dos variables no son adyacentes, entonces son
independientes condicionadas a resto.

Sin embargo, la clave para interpretar los grafos es la propiedad global de Markov.
Permite convertir una propiedad de la teoria de grafos, la separacion, en una propiedad
estadistica, laindependencia condicionada.

Podemos crear el grafo a partir de las formulas de los modelos usados o, esto es o
mas importante, conocer |as interacciones existentes en el modelo a partir de su grafo. Es



decir, una vez construido €l grafo, es mucho més facil reconocer qué estructura de relacion
existe.
2.2 Distribucion GC

El vector completo de las variables aeatorias es X=(l,Y), donde es € vector p-

dimensional de las variables discretas e Y es e vector g-dimensional de las variables
continuas. El conjunto completo de los k vértices K, por tanto, se divide en K=DEG. Un
valor concreto tomado por (1,Y) se designa por (i,y) y un vector marginal de I,Y) por
(1,,Y,) donde ai Dybi G.

Aqui i contiene los valores de las variables discretas e y es un vector real de longitud

Suponemos que la probabilidad de que I= i es p; y que la distribucion de Y dado |= i
es norma multivariante N(m,S,) de manera que tanto la media como la covarianza

condicionadas pueden depender de i. Esta distribucién se conoce como distribucién GC
(Gaussiana condicionada). La densidad puede escribirse como

f,y) =P 120S [ - expl- 1(y- m)'S;*(y- m)}.

Los parémetros {p,m,S,} se conocen como los momentos.

A menudo se esta interesado en los model os homogéneos, esto es, aguéllos en los que
la covarianza es contante para i. Sin embargo, como veremos mas tarde, existen por lo
general dos modelos graficos correspondientes a un grafo dado: un modelo heterogéneo y
un modelo homogéneo.

Podemos reescribir la expresion de la funcién de densidad de esta forma:

f(i.y) =expla +b,'y- 2yWy)},
donde a,es un escalar, b, esun vector de orden px1 y W es una matriz simétrica

definido positiva. Estos pardmetros se conocen como pardmetros candnicos que se

relacionan con los momentos mediante las siguientes expresiones:

W=st,

b, :S{lm,

a, =In(p)- In|S |- 3m'Sm - 2In(2p)
y



S =W,

m =W,

g .

p = () IW [ " expla, +1b, Wb}

Los modelos de interaccion jerarquicos se construyen restringiendo los parametros
canonicos de forma parecida a como se hace en los modelos log-lineales. Los pardmetros
candnicos se expanden como una suma de unos términos de interaccion y un modelo se
define anulando |os términos de interaccion de mayor orden.

2.3 Formulacién del modelo

Supongamos que la formula del modelo tiene la forma

d,....d /Ny, /... G
discreta continua cuadratica

Estas tres partes tienen | as siguientes funciones:

1. los generadores discretos especifican la expansion de a
2. los generadores lineales especifican la expansion de b,. Cada generador lineal

contiene una variable continua. La expansion de b? para cualquier g1 G viene dada por
los generadores lineales que contienena g .

3. La parte cuadrédtica da la expansion de la inversa de la matriz de covarianzas.

W, Cada generador cuadrético debe contener a menos una variable continua. La expansion
de w¥ paracudquier g,z T G viene dada por los generadores cuadréticos que contienen a

9.z .

Ademés, la cantidad de posibles formulas se ve restringido ya que deben cumplir dos
reglas:

1. El nimero de generadores lineales no puede ser mayor que € de generadores
discretos.

2. El nimero de generadores cuadrédticos no puede ser mayor que e de los
correspondientes generadores lineal es.

Estas reglas existen para asegurar que los modelos sean invariantes frente a cambios
de escalay origen de las variables continuas.



2.4 Férmulas y grafos

Para estudiar la correspondencia entre la formulacion de los modelos y los grafos, se
puede expandir la funcién de densidad como

f(i,y) = expia, + & bPy, - 18 éw?‘ygyh)g,

0 gl G gl Ghi G

y entonces aplicar e criterio de factorizacion para examinar las propiedades de
Markov implicadas en un grafo dado.

Para dos variables discretas del modelo, sea A y B, A y B son independientes
condicionadas al resto siempre que todos los términos de interaccion que incluyen a A 'y B

se anulan. Es decir, ninguna de las expansiones de a,, b?o w?, para cualquier, puede

contener una interaccion AB. En cuanto a la formula del modelo, se requiere que ninglin
generador discreto contenga AB puesto que las reglas de construccion implican que
tampoco pueda conternerlo ningun generador lineal o cuadrético.

Si A esdiscretay X continua, A es independiente de X dado €l resto, s se anulan los
términos de interaccion que incluyen a A y X., por tanto, ninguna de las expansiones de

bX ow paracuaquier h1 Gpuede contener un término de interaccion que incluya A.

en cuanto a la férmula del modelo, se requiere que ningln generador lineal pueda contener
AX yaque las reglas de sintaxis implican que ninglin generador cuadrético contendra AX.

Para dos variables continuas, sean X e Y, X e Y son independientes dado € resto

cuando w¥ = 0. En cuanto a la férmula del modelo, esto significa que ningln generador

cuadrético puede contener XY.

Estos resultados facilitan la construccién del grafo de independencia a partir de una
formula. Simplemente se conectan |0s vértices que aparezcan en el mismo generador.

Para desarrollar la operacion opuesta: encontrar la formula del modelo gréfico
correspondiente a un grafo dado G, se necesita identificar las interacciones maximales
consistentes con G.

Los generadores discretos vienen dados por |os cliques de G, i.e., los subgrafos de
G paralas variables discretas.

Para la parte lineal de la formula, se necesita encontrar los cliques de Gy, para

cadagl G.



Para la parte cuadrética, depende de s se busca el modelo gréfico homogéneo o
heterogéneo. Para el modelo homogéneo, se necesita identificar los cliques de G;. Para €

model o heterogéneo, se requiere hallar los cliques de G que cortan G.

2.5 Estimacioén por méxima verosimilitud

Los modelos necesitan datos. Supongamos que tenemos una muestra de N
observaciones independientes e idénticamente distribuidas (i, y®) parak=1,...N, donde i
€s un conjunto de niveles de las variables discretas e y es un vector de dimensién g. Sea
(n;,t,,Y;,SS,,S;) las frecuencias observadas, |os totales de las variables, las medias de las

variables, las sumas de cuadrados y productos no corregidas y las varianzas de las celdas

paracadaceldaj, es decir:

n =#k:i% =i},
L= Ay,

| ki () =i

o _t

Y = n ’

5= ay o,

ki (0 =i

o K _ g & _ gy __,
S :k%:i(y y(y M%:Sf%- vy

También es necesario establecer una notacion para algunas cantidades marginales.

Para al D, se escribe la celda marginal correspondiente ai como i, y andogamente para
di G, se escribe e subvector de y como y°. De igual forma, puede escribirse las
frecuencias marginales como {n_}, los totales marginales de las variables como {ti‘;} y las
sumas marginales no corregidas de cuadrados y productos como {Sai}

Consideremos un modelo con formulad,,...,d, /l;,...,1,/q,...,q, . Por tanto, a partir
%/_J

%/_J
discreta continua cuadratica

de la ecuacion, es facil observar que un conjunto de estadisticos minimales suficientes
viene dado por:

1. un conjunto de tablas de frecuencias marginales {n,} correspondientes a los

generadores discretos, es decir, para a =d.,,...,d. .



2. un conjunto de totales marginales de las variables{ti‘;}, correspondientes a los
generadoreslineales, esto es, paraa=q; ¢ D,g =l, CG, para | =1,...,s.

3. un conjunto de sumas marginales no corregidas de cuadrados y productos {Sai}
correspondientes a los generadores cuadréticos, i. €., para a=q; ¢ D, yb=q; C G, para

j=1....t

Como ya se ha visto, los modelos se construyen restringiendo los parametros
candnicos mediante las expansiones de los factores de interaccion. Dado un conjunto de
datos, se desea estimar |os parametros del modelo sujetos a estas restricciones mediante la
estimacién por maxima verosimilitud. A partir de la teoria de la familia exponencial,
sabemos que los EMV (estimadores por maxima verosimilitud) pueden encontrarse
igualando los estadisticos minimales suficientes con sus valores esperados. Esto es, para
a=d,...,d ,

{n.}={m.},

para, aEg =1,,...,I

| jtja=i

{ } i amjnfg
yparaaEd =q,,...,q,

(s } [sddwf(nf)lg

Estas son las ecuaciones de verosimilitud. Cuando existen, los EMV son la Unica

solucién de las ecuaciones que, ademas, satisfacen las restricciones del modelo.
3. Aplicacion y estimacién del modelo

En este trabajo intentamos medir la relacidon existente entre la dotacion de algunos
servicios publicos, la poblacion, e nimero de empresas, € numero de empleados y la
facturacion para los municipios extremefios.

La asociacion entre infraestructura y crecimiento ha sido estudiada sobre todo por la

teoria del potencial de crecimiento regional, desarrollada por Biehl.
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La idea basica de esta teoria es que las disparidades regionales son € resultado del
desarrollo alargo plazo.

La infraestructura es uno de los factores regionales de potencialidad que determina
las perspectivas de desarrollo regional. Por ello, merece la pena identificar la contribucion
relativa de lainfraestructura a potencial de desarrollo.

En nuestro trabajo aparecen 5 variables: poblacion, nimero de empresas, nimero de
empleados y facturacion y dotacion de servicios publicos, datos referidos a 1998 que
aparecen en el apéndice.

Un estudio realizado en 1996 mostré una relacién entre algunas de estas variables tras
haber sido categorizadas mediante un modelo log-lineal, trabgjo que ahora se extiende
aplicando un modelo grafico gaussiano condicionado para observar las relaciones entre las
variables.

En primer lugar, para evitar la influencia de las escalas de medida de las distintas
variables, se estandarizaron las series de forma que en los resultados finales obtendremos
las relaciones existentes entre las puntuaciones estandarizadas de cada variable y no entre
un numero determinado de trabagjadores o de empresas. Ademés, se tomo esta decision ya
gue los estadisticos descriptivos que requeria el programa MIM (Edwards, 1990) con el que
se realiz6 loa estimacion se veian muy afectados por las escalas de medida y provocaban
problemas de estimacion.

El procedimiento de estimacion utilizado es € algoritmo MIPS (modified iterative
proportional system), descrito por Frydenberg y Edwards. En concreto, consiste en ir
contrastando |os model os resultantes tras afadir o eliminar un arco del grafo con e modelo
base, ya sea una seleccion del modelo hacia arriba o hacia abajo.

Los modelos se contrastan mediante e célculo de la desviacion. Dado un modelo la
desviacion de su razon de verosimilitud viene dada, con respecto con e modelo

heterogéneo saturado, por
28 In7 & A nin|S§!+Anfr(s8Y- g+ A n- VS -w), Y
para el modelo homogéneo saturado, por

23 |n§‘3%n g NIn| S5 +Nfir (S5 - of+ & (3 - MYS(y, - )
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El primer modelo que estimamos es la estructura de relacion entre todas las variables,
donde A representala dotacion de servicios publicos y tiene 6 niveles (desde 0 a5), W es
la serie de puntuaciones estandarizadas de la poblacion, X del nimero de empresas, Y,
del nimero de empleado y Z, de lafacturacion.

Para estimar el modelo, podemos partir del modelo saturado e ir eliminando los arcos,
es decir, las relaciones no significativas (estimacion hacia atrés) o partir del modelo de
efectos principales e ir incorporando los arcos significativos (estimacion hacia delante).
Hemos optado por realizar una estimacion hacia atras ya que parte de un modelo
consistente con los datos y los modelos que va contrastando contra éste también son
consistentes. Sin embargo, como Edwards (1990) muestra, el proceso inverso de estimacion
al comenzar con un modelo que no es necesariamente consistente con los datos, contrasta
sucesivamente model os gue tampoco o son.

Ademés, hemos decidido restringir los posibles modelos que expliquen la relacion a
modelos separables (decomposable models), es decir, a modelos que pueden
descomponerse en otros mas simples para explicar las relaciones entre grupos de variables.
Tienen la caracteristica de que existen formas cerradas de EMV para los submodelos
marginales.

En primer lugar, vamos a contrastar si existe homocedasticidad o no, es decir, s las

varianzas son homogéneas.

MIM->model a/aw,ax,ay,az/wxyz; fit; boxtest
Deviance: 44.7195 DF: 50

Test of HO: AIAW,AX,AY,AZ/WXYZ

against H: AJAW,AX,AY,AZIAWXYZ

Box's test: 4179.1322 DF: 50 P: 0.0000

Por tanto, se rechaza la hipétesis de homogeneidad de varianzas. Podemos llegar a
nuestra primera conclusion: la dispersion de los valores de las variables depende del nivel
de dotacion que contemplemos. Ademas, ya sabemos que el modelo del que partiremos sera
el modelo saturado heterogéneo A/AW,AX,AY ,AZIAWXY Z
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MIM->StepWise

Coherent Backward Selection
Decomposable models, chi-squared tests.
DFs adjusted for sparsity.

Critical value: 0.0500

Initial model: A/IAW,AX,AY ,AZIAWXYZ
Model: AJAW,AX,AY ,AZ/AWXYZ

Deviance: 0.0000 DF: 0 P:1.0000

Edge excluded Test Statistic DF P

[AW] 568.8029 25 0.0000 +
[AX] 1314.0914 25 0.0000 +
[AY] 1305.7590 25 0.0000 +
[AZ] 1267.6195 25 0.0000 +
[WX] 168.9971 6 0.0000 +
[WY] 99.1070 6 0.0000 +
[WZ] 80.0278 6 0.0000 +
[XY] 327.1732 6 0.0000 +
[XZ] 2245272 6 0.0000 +
[YZ] 515.0527 6 0.0000 +
No change.

Selected model: A/AW,AX,AY ,AZIAWXYZ

Como vemos, el modelo que se elige es el modelo saturado, ya que la eliminacion de
cualquier arco daria lugar a un modelo no significativo. La representacion gréfica de dicho
modelo aparece en la figura 2. Dicho modelo reflgja la existencia de una relacién entre la
dotacion de servicios publicos y € resto de variables, relacién que ya comentamos a hablar
de la homogeneidad de varianzas, ya que no eran iguales las varianzas para todos los
municipios, Sino que varian para cada conjunto de municipios agrupados segun su nivel de
servicios. Ademas, las medias de cada celda varian por |o que la puntuacién media obtenida
también varia segn € nivel de dotacion que sel eccionemos.

La estimacion de medias y coeficientes de correlacién para cada nivel pueden
observarse en e apéndice 3. Podemos comprobar como las medias de las variables son
mayores a medida que la clase de la variable A es mayor, es decir, cudnto mayor sea la
dotacion en servicios publicos, mayor es e vaor esperado de las puntuaciones
estandarizadas de poblacion, nimero de empresas, nimero de empleados y facturacion.
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FIGURA 2

En consecuencia, mayores son los valores de cada variable para su media y su
dispersion.

De igua forma, los coeficientes de correlacion entre las variables varian segin la
clase. Por lo general, para la clase 3 y superiores, existe una gran relacion entre las
variables. Esto parece indicar que una ata dotacién de servicios publicos se sitla en
municipios que poseen mas poblacion, mayor nimero de empresas, mayor nimero de
empleados y empresas con mayor facturacion. No hablamos de una relacién causal ya que
no hemos realizado una regresion, sino que simplemente hemos efectuado un andisis
exploratorio de las relaciones existentes.

Las variables mas relacionadas son € numero de empresas con € numero de
empleados y € numero de empleados con e volumen de facturacion. Estan relacionadas
directamente con coeficientes muy altos incluso en las dos primeras clases. De hecho son
las Unicas variables con coeficientes superiores a 0.7. La razdn es que presentan valores
muy bajos que no tiene nada que ver con la poblacién, ya que son municipios con tamafios
similares que presentan valores para €l resto de |as variables también parecidos.

Podemos concluir asimismo que |os municipios que pertenecen a la clase superior de
la dotacién de servicios publicos, presentan las medias mayores asi como coeficientes de
correlacion entre las variables continuas superiores al 90%, es decir, que son municipios
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situados en |os puestos mas atos de las correspondientes distribuciones.

Dijimos que era una ventgja €l hecho de que e modelo fuera separable. Asi es, ya que
se podria descomponer la funcion de densidad conjunta en la funcion de densidad marginal
de un conjunto de variables y la funcion de densidad condicionada del resto de variables
dado el conjunto anterior. En definitiva, no seria méas que un conjunto de ecuaciones de
regresion. Dichas ecuaciones explicarian la influencia de una variable o un conjunto de

variables sobre otra u otras.

4. Conclusiones

Hemos visto cémo el método propuesto, la modelizacion grafica, puede ser Util ala
hora de construir un modelo que represente la realidad. La aplicacion a gjemplo muestra
como las relaciones entre las variables se representan de una manera mas clara. En nuestro
caso, el grafo indica la estructura de asociacion entre las variables definidas en el gjemplo.
La conclusién mas llamativa que se podria extraer es que, segun los datos de la tabla, todas
las variables estén relacionadas y que € nivel de dotacion de servicios publicos influye en
larelacion existente entre las demés.

Sin embargo, la utilizacion posible de este método trasciende € ejemplo expuesto.
Donde realmente podemos descubrir su potencial es en escenarios donde intervienen
muchas variables, ya que permite agruparlas en funcion de su independencia condicionada.
De ahi que las variables que separan los distintos grupos o blogques de variables cobren una
importancia esencia en el andlisis. Son las variables clave para entender € comportamiento
y evolucion del modelo.
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APENDICE 1
Fitted counts, nmeans and correl ations.

A
1 w 1. 000
X 0. 447 1. 000
Y -0.000 0. 707 1. 000
Z 0.071 0.474 0. 894 1. 000
Means -0.276 -0.208 -0.185 -0.184 98. 000
w X Y Z Count
2 w 1. 000
X 0. 239 1. 000
Y 0.170 0. 735 1. 000
Z 0. 105 0.412 0. 812 1. 000
Means -0.160 -0.163 -0.155 -0.159 198.000
w X Y Z Count
3 w 1. 000
X 0.871 1. 000
Y 0. 562 0. 642 1. 000
Z 0. 802 0. 965 0. 696 1. 000
Means -0.004 -0.045 -0.021 -0.075 37.000
w X Y Z Count
4 w 1. 000
X 0.723 1. 000
Y 0. 746 0.871 1. 000
Z 0.624 0. 963 0. 828 1. 000
Means 0.123 0.035 -0.066 -0.071 13. 000

W X Y Z Count
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< X =

N

Means

< X =

Means

o O O O Bk

N O O O -

. 000
. 769
. 693
. 751
. 341

. 000
. 991
. 970
. 935
. 485

o O O Bk

N O O B

. 000
. 800
. 820
. 207

. 000
. 978
. 951

417

1. 000
0. 973
0. 055

1. 000
0. 984
2. 360

1. 000
0.076

1. 000
2. 483
z

15. 000
Count

21. 000
Count
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