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1. Pasado, presente y futuro sobre las
limitaciones para relacionar variables

El problema del ajuste de un conjunto de
puntos representados en un sistema de
gjes coordenados_ por una recta o mas
generalmente por una curva, era objeto de
estudio desde mediados del siglo XVIII
(Leonhard Euler, 1749; Johan Tobias
Mayer, 1750). Sin embargo la primera
mencion al  mérodo de  minimos
cuadrados, fue atribuida a Adrian-Marie
Legendre (1805). En dicho estudio, se
consider6 este método como: “‘el mas
adecuado para relacionar variables de
forma lineal” sefialandose, ademas la
conveniencia de la eliminaciéon de
individuos atipicos para optimizar el
establecimiento de dichas interrelaciones.

Por ultimo, merece la pena destacar la
introduccion de minimos cuadrados,
realizado por Robert Adrian (1808), quien
aporté un punto de vista de gran interés,
complementario al de los trabajos
realizados por sus antecesoras. Sin
embargo, dicho método no pudo ser
justificado hasta la llegada de la ley de
Laplace-Gauss, “bautizada™ por Kart
Pearson, a finales del XIX (1893), como
“ley normal™.

Se ha constatado en numerosas ocasiones
que la presencia de la multicolinealidad
conlleva a situaciones de “inestabilidad”
de los coeficientes de regresion y que
estos pueden ser “no significativos™.

Cuando las variables explicativas estan
muy correlacionadas con la variable a
explicar, produciendo dificultades de
interpretacion de la ecuacion de regresion

linéal a causa de signos erraticos en los
coeficientes de regresion. Por ello, la
aplicaciéon del método de “minimos
cuadrados” conduce a resultados en
ocasiones poco comprensibles para los
investigadores que se dedican a las
ciencias experimentales.

Es interesante no solo detectar al
multicolinealidad (Belsley, Kuh y Welsh,
1980), sino también tomar medidas para
atenuarla, sin embargo, la ecuacioén de
prediccién lineal bajo estas medidas sigue
siendo desgraciadamente en ocasiones
poco comprensible para el investigador:

Otras dos situaciones limite son:

1) Numero menor de individuos que
variables y
2) Datos ausentes.

En cuanto a la primera situacién, que
contempla menos individuos que
variables, conlleva sistematicamente a
que el determinante de la matriz X'X -que
hay que resolver para la obtencion de los
coeficientes de regresion- “sea nulo” vy,
por tanto, no haya modo de encontrar
tales coeficientes.

De todos estos resultados concluimos
que: el método de minimos cuadrados -
intensamente para relacionar variables- no
funciona bien en las situaciones limite
tales como:

e [a multicolinealidad,

e Menor nimero de individuos que

variables y
e Datos ausentes.

23



Gunvegtigacion £ 20
[ETA™

Es aconsejable sustituirlas, en esas
circunstancias, por el método de minimos
cuadrados parciales (PLS)

2. Una reflexion en cuanto a la
normalizacion de los datos

Vamos a presentar dos tipos de
normalizaciéon de datos que se encuentran
con frecuencia en las referencias
bibliografias y en especial en Audrain,
Lesquoy-de-Turckeim, Miller y
Tomassone, 1992, Pag. 179-180. El
primero consiste en restar para cada una
de las variables su media, y dividir por la
raiz cuadrada de la suma .de las
desviaciones a su media.
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El segundo consiste en restar para cada

una de las variables su media y, dividir

por la raiz cuadrada de la suma de

cuadrados de las desviaciones a su media

por (n-1).
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3. Célculo de coeficientes de regresion
para ambas normalizaciones

Aunque las operaciones intermedias que
hay que realizar para llegar a los
coeficientes de regresion difieran del tipo
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de normalizacion de los datos, los
coeficientes de regresion asociados a las
variables

Como resultado de la primera normali-
zacion y a las variables.

Como resultado de la segunda norma-
lizacién, son los mismos.

» En la primera normalizacién de los
datos las operaciones son las
siguientes:
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Donde 1., representa la correlacion
muestral entre x; e y.

» En la segunda normalizacion de los

datos las operaciones son las
siguientes:
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Tanto en la primera como en la segunda
normalizacion de los datos los coefi-
cientes de regresion afectados, tanto por
unas como por otras variables, son los
mismos.

Partimos de la expresién que nos permite
calcular los coeficientes de regresion.

Para la primera normalizacion:
ﬂ“i'] - (Xf'le[‘])-'Xlllfy[']

Dado que XMxU =R, matraz de
correlacion de las variables explicativas.
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La féormula para 1 calculo de los
coeficientes de regresién es la que a
continuacion mostramos.
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Para la segunda normalizacion:
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La férmula para el calculo de los
coeficientes de regresion es la que a
continuacion mostramos.
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De lo que concluimos que los coeficientes
de regresion son invariantes con respecto
al tipo de normalizacion.
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4. Ecuaciones de prediccion lineal

La ecuacion de prediccion lineal en
funcion de las variables normalizadas por
primer caso:
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Deshaciendo el cambio, llegamos a la
ecuacion de prediccion en funcion de las
variables originales.
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La ecuacion de prediccion lineal en
funcién de las variables normalizadas por
el segundo caso:
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Deshaciendo el cambio, llegamos a la
ecuacién de prediccion en funcién de las
variables originales.
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Dado que: AU =40 (j=12,....,p)
se concluye que ¢l tipo de normalizacion
no influye en la ecuacién de prediccion
lineal.

5. Bibliografia

Es bastante dificil encontrar bibliografia
sobre este tema. De hecho no existe
ninguna  publicacién en  espafiol;
generalmente aparecen resultados dentro
del campo de la quimica, por ser precisos
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en el campo de la cromatografia y
espectrofotometria.

Incluyo los mas fundamentales al ser
" realizados por los creadores del método.

[1] Bry, X (1996): Analices factorielles
multiples, Paris, Ed.Economia.

En este libro no solo se ve la manera
didactica de la regresion PLS, sino
también la relacién que existe entre la
regresion PLS y el andlisis de
componentes principales.

[2] Hoskuldsson, A. (1988): PLS
regresion methods. Journal of
chemometrics.

En este articulo se desarrolla la estructura
matematica y estadistica de la regresion
PLS. Es algo dificil de leer.

[3] Tenenhaus, M. (1998): La regresién
PLS. Theorie et pratique, Paris, Editions
Techip.

Este libro contiene una introduccién a las
técnicas que proporcionaron la regresion
PLS como el andlisis candnico utilizado
por la regresion PLS, tanto para datos
cuantitativos (PLS1 y PLS2) como para
datos cualitativos.

[4] R Martinez Arias: El analisis
Multivariante en la  investigacion

cientifica.

[5] J. Etxeberria: Regresion multiple.

"Tengo mis resultados hace tiempo, pero no sé cémo llegar a ellos”

C. F. Gauss
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