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~ Interpretacion del Manova:
~ Andlisis de la importancia de las
/ Variables Dependientes

Juan Camacho Rosales

Introduccién

La investigacién psicolégica ha utilizado de una manera mayoritaria, en 10s
dltimos afios, disefios de andlisis de varianza con variables dependientes multiples;
de un 50% a un 60% de los estudios en clinica, evolutiva y experimental han
utilizado estos disefios (Zinkgraf, 1983). Un acercamiento estadfstico tfpico ha sido
realizar andlisis de varianza univariados para cada una de las variables dependien-
tes. Sin embargo, esto presenta la dificultad de inflar el error de tipo I (Hummer
y Sligo, 1971). Una técnica adecuada que controla esta deficiencia, que ocurre al
contrastar diferencias entre las medias (centroides) de dos o mds variables
dependientes simultineamente, es el andlisis multivariado de la varianza (Manova).

El Manova dispone de pruebas globales de significacién (Lambda de Wilks,
Trazo de Hotelling-Lawley,...) y sus bases matemdticas son conocidas (Bock, 1975;
Timm, 1975). Sin embargo, en el Manova, al existir varias variables dependientes,
surge el problema de la interpretacién de los resultados. Cuando se encuentran
resultados significativos en la prueba global se pueden realizar andlisis posteriores
para estudiar la importancia de las variables dependientes (Hummel y Sligo, 1971).
En el andlisis de varianza las técnicas a aplicar en los andlisis posteriores estin
bien establecidas (Kirk, 1968; Winer, 1971), pero en Manova no existe unanimidad
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en cuanto a las técnicas mdis apropiadas (Borgen y Seling, 1978; Kaplan y
Litrownik, 1977; Share, 1984; Spector, 1977; Stevens, 1972; Wilkinson, 1977).

En Manova se pueden emplear técnicas para estudiar tanto diferencias
especificas entre niveles de las variables independientes como la importancia de
cada una de las variables dependientes. Esta falta de unanimidad proviene, en
parte, de las diferentes razones que pueden teper los investigadores para utilizar
el Manova. Por ejemplo, se puede estar interesado en los efectos de una variable
independiente sobre varias variables dependientes individualmente, o en las
relaciones entre las variables dependientes, ofy se desea reducir las variables
dependientes a un conjunto menor de dimensiones teéricas. El propésito del
presente estudio- es hacer una breve revisién de los diferentes métodos de
interpretacion propuestos en la literatura para estudiar la importancia de las
variables dependientes, que se agrupan bdsicamente en torno al anilisis dis-
criminante y las F univariadas, y realizar un estudio de Monte Carlo para
comprobar c6mo las diferentes técnicas estadfsticas reproducen la informacién
original de un cierto modelo. Se verd que no existe una técnica correcta, sino que
las diferentes técnicas recuperan diferentes tipos de informacién y pueden ser
utilizados de una manera complementaria.

Técnicas Estadisticas Posteriores a un Manova Significativo

Hummel y Sligo (1971) propusieron realizar anilisis univariados de varianza
como técnica posterior a un resultado significativo global, basandose en que el
llamado procedimiento de la F protegida (Cramer y Bock, 1966) mantiene el error
global de tipo I al nivel nominal especificado. Las razones F univariadas
significativas se pueden interpretar entonces (Bock, 1975), considerando dnicamente
importantes para explicar las diferencias entre los grupos las variables cuya F
univariada sea significativa. Timm (1975) propuso un método més conservador
para controlar el error de tipo I, que consiste en dividir el error alfa por el nimero
de variables dependientes. En este acercamiento, cada razén F es la que se obtiene
al realizar Anovas individuales y, por lo tanto, las razones F univariadas no tienen
en cuenta las correlaciones entre las variables dependientes, lo que indica que
cuanto més correlacionadas estén las variables dependientes m4s sesgadas son las
pruebas univariadas. Las razones F indican unicamente la razén entre las
diferencias intergrupos y las diferencias intragrupos, de manera que cuanto mayor
sea la razén F mayor serd el poder separador (discriminante) de esa variable
dependiente. Este acercamiento ignora las relaciones entre las variables dependien-
tes y, con ello, por ejemplo, la posible multidimensionalidad de los datos o los
efectos perturbadores de la redundancia entre las variables dependientes o el de las
variables supresoras. Aunque, si el investigador estd primariamente interesado en
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controlar el error de tipo I o las variables dependientes no estin correlacionadas,
este acercamiento es adecuado (Spector, 1980).

Una segunda estrategia para la interpretacién de los resultados obtenidos con
Manova se realiza mediante el andlisis discriminante. El anilisis discriminante halla
las combinaciones lineales de las p variables dependientes que mejor separan los
k grupos, maximizando la razén entre la varianza inter y la varianza intra de las
combinaciones lineales. El andlisis discriminante produce q (menor de p y K-1)
combinaciones lineales, algunas de las cuales pueden ser significativas a un cierto
nivel alfa (Tatsuoka, 1971). .

El andlisis discriminante ha tenido dos usos generales (Huberty, 1984):
separacién (entre k grupos) y clasificacién (a k poblaciones). El uso relevante del
andlisis discriminante en el anélisis del Manova es el de separaci6n, ya que al
hallar q combinaciones:lineales independientes entre sf, con el criterio de maxima -
separaci6n, indica la dimensionalidad del problema: el nimero de combinaciones
lineales independientes entre sf y significativas estadistica y sustantivamente
(importante para la interpretacién teérica) (Borgen y Seling, 1978; Cooley y
Lohnes, 1971). Otros usos del andlisis discriminante relacionados con  la
interpretacién del Manova son: relacién entre las variables dependientes, relacién
entre variables dependientes y las dimensiones (combinaciones lineales); y
representacién geométrica de los grupos en el espacio dimensional reducido
(Borgen y Seling, 1978; Cooley y Lohnes, 1971; Overall y Klett, 1972; Tatsuoka,
1971).

Una vez obtenidas las combinaciones lineales (funciones discriminantes,
también llamadas funciones canénicas) se interpretan s6lo las significativas. El
método més usual es utilizar los coeficientes tipificados de las funciones
discriminantes (Darlington, Weinberg, y Walberg, 1973; Stevens, 1972; Tatsuoka,
1971). Estos coeficientes indican la contribucién relativa de cada variable
dependiente a la combinaci6n lineal, pero al igual que con los coeficientes de la
regresi6n muiltiple, las intercorrelaciones entre las variables dependientes afectan
en gran medida la interpretacién de los coeficientes (Darlington, 1968), y hay que
tener en cuenta posibles efectos alteradores debido a las variables supresoras,
multicolinearidad y variables redundantes (Finn, 1974; Wilkinson, 1975). Por
ejemplo, si una variable no separa los grupos, tiene una F baja, pero estd muy
relacionada con otra variable que sf separa, atenuaré el coeficiente discriminante
de esta dltima variable (efecto supresor) (Yaremko, Harari et al, 1982). Por otro
lado, los coeficientes discriminantes pueden variar drdsticamente afiadiendo o
quitando ciertas variables del conjunto de variables discriminantes. Debido a estos
problemas varios autores han desaconsejado su uso en la interpretacién (Borgen y
Seling, 1978; Finn, 1974; Spector, 1977).

Existe otro acercamiento disponible para interpretar la naturaleza de las
funciones discriminantes que separan los grupos significativamente: es el de la
estructura canénica (Timm, 1975). Bésicamente el procedimiento consiste en hallar
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las correlaciones entre las variables dependientes y las combinaciones lineales, lo
que produce coeficientes similares a los pesos factoriales del andlisis factorial
convencional. Este procedimiento da una medida de la relacién entre las variables
discriminantes (dependientes) y las funciones discriminantes. Sin embargo, igual
que sucede con los coeficientes de la regresién miltiple, las variables dependientes
forman un conjunto y cambiar el conjunto puede tener graves efectos alteradores
sobre los coeficientes (Darlington, 1968). Estudios empfricos (Barcikowski y
Stevens, 1975; Thorndike y Weiss, 1973) no han encontrado resultados concluyen-
tes en cuanto a la superioridad de los coeficientes estructura sobre los coeficientes
discriminantes postulada por una serie de autores (Borgen y Seling, 1978;
Darlington, Weinberg y Walberg, 1973; Timm, 1975). Sin embargo, estos coefi-
cientes representan acercamientos distintos, y no tiene por que ser superior el uno
al otro, al menos desde el punto de vista heurfstico. Los coeficientes discriminantes
representan la contribucién relativa de cada variable a la funcién discriminante y
los coeficientes estructura representan la cantidad de varianza que comparte una
variable dependiente con la funcién discriminante. Por esta razén estos dltimos son
mis apropiados para la interpretacién sustantiva de las funciones discriminantes.

ClLiff y Krus (1976) mostraron que la rotacién de los coeficientes estructura
preservaba las propiedades de las soluciones canénicas y podfa incrementar su
interpretabilidad. Hall (1969) utiliz6 técnicas de rotacién del anslisis factorial para
interpretar los resultados del Manova. Y aunque una serie de autores (Bentler y
Huba, 1980; Cooley y Lohnes, 1971; Krus, 1976; Tatsuoka, 1977; Wilkinson,
1977) recomiendan su uso, porque facilita la interpretacién, la rotacién presenta un
problema potencial: la distribucién de la varianza explicada entre las diferentes
funciones discriminantes (Bray y Maxwell, 1982). Por otro lado, este es un aspecto
relativamente nuevo en la interpretacién del Manova y no estd totalmente
desarrollado (Reynolds y Jackosfsky, 1981). )

Finalmente, aunque no directamente relacionado con la importancia de las
variables dependientes, se pueden representar los centroides de los grupos en el
espacio discriminante. Ello permite la interpretacién de las diferencias entre los
grupos (Borgen y Seling, 1978; Kaplan y Litrownik, 1978; Tatsuoka, 1971).
Mediante este andlisis grafico se puede observar la posicién de los grupos con
respecto a los ejes discriminantes.

El propésito del presente estudio es construir un determinado modelo y
comprobar cémo el acercamiento de las F protegidas y las técnicas englobadas en
tomo al aspecto separador del andlisis discriminante reproducen el modelo
construido. Se analizard el valor de cada técnica estadfstica para la interpretacién
del Manova.
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Método

Se eligi6 un modelo tridimensional. En este estudio babfa 9 variables
dependientes y el mimero de grupos fue de 8; de manera que el mimero maximo
de dimensiones posibles en este estudio era de 7. Se generaron 8 muestras
aleatorias de 60 sujetos cada una. Barcikowski y Stevens (1975,1976) recomiendan
una relacién de 40/60 a 1, por lo menos, entre mimero de sujetos y mimero de
variables dependientes, para obtener estimadores estables de los coeficientes. En
el presente estudio: 480/9=53.3. ’

La Tabla 1 muestra las medias tedricas y las medias obtenidas en las muestras
simuladas. Estas medias reflejaban un poder discriminativo creciente, la dimensién
X tenfa una diferencia media de 15; la dimensién Y, una diferencia de 20; y la -
dimensién Z, una diferencia de 25. La desviaci6n tipica en todos los grupos y de
todas las variables fue de 20.

Tabla 1. Medias teéricas (T) y medias obtenidas (O), para los ocho grupos en las
nueve variables

VARIABLES
X1 X2 X3 Y1 Y2 Y3 Z1 y#) Z3

T o T O T O T O T O T OT o T o T (o]
429 50 49.1 60 609 55 558 65 680 75 720 80 79.8 90 89.2 100 989
55 538 65 656 75 71.1 55 57265 648 75 79.1 80 80.2 90 883 100 9.
40 41.1 50 518 60 598 75 734 85 87.1 95 927 80 789 90 89.2 100 1017
55 594 65 646 75 767 75 748 85 875 95 99.5 80 763 90 88.7 100 1029
40 421 50 47.6 60 60.6 55 558 65 668 75 754 105 1053 115 114.2 125 1258
55 545 65 645 75 75.1 55 54.6 65 67.7 75 740 105 1062 115 111.8 125 1252
40 392 50 478 60 620 75 75585 865 95 98.2 105 102.8 115 111.0 125 1252
55 583 65 665 75 77.1 75 758 85 842 95 95.7 105 106.0 115 114.9 125 1265

XYM BWNN=OTWCORQ
FN \
P \

El modelo tenfa tres variables por dimensién y cada dimensién tenfa la misma
estructura factorial. Las variables 1 y 2 de cada dimensi6n tenfan un peso factorial
de 0.80 y la variable 3, un peso de 0.40, esto produjo las siguientes inter-
correlaciones teéricas: 1(1,2)=0.64 y 1(1,3)=r(2,3)=0.32. (Para conseguir esta
estructura factorial (en cada grupo) se parti6 de 12 variables N(0,1) aleatorias, tres
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de las cuales. representaban los factores y las otras nueve las variables error. En
todos los grupos las variables que representaban a los factores fueron las mismas,
pero se generaron 9 nuevas variables error para cada nuevo grupo. La correlacién
entre factores se mantuvo por debajo de 0.01 y las correlaciones entre variables
error por debajo de 0.10). Una explicacién més detallada del procedimiento de la
obtencién simulada de los datos se puede ver en Camacho (1985). La matriz de
correlaciones intragrupo obtenida se puede ver en la Tabla 2. Obsérvense las
correlaciones dentro de cada dimension (grupo de variables, X, Y, y Z) y se verd
que reflejan aproximadamente las intercorrelaciones teéricas. Obsérvense también,
las bajas correlaciones entre variables de dimensiones diferentes.

Tabla 2. Matriz de correlaciones intragrupo (error).

X1 X2 X3 Y1 Y2 Y3 Z1 z2 Z3
‘X1 1.000
X2 0.645 1.000
X3 0331 0331 1.000
Y1-0.005 -0.005 0.012 1.000
Y2 0010 -0.008 0.022 0.662  1.000
Y3 -0.014 -0.019 0.018 0307 0326 1.000
Z1 -0.015 0.000 0.041 0.007 -0.009 0.023 1.000
Z2 0.001 0.007 0.030 0.018 0.001 0.029 0.652 1.000
Z3 -0.013  0.022 0.009 0.023 0.013 -0.010 0.328 0.327 1.000

Resultados

Primero, mediante el andlisis multivariado de la varianza de una via se
comprob6 si existfan diferencias significativas entre los centroides de los grupos.
Para el Manova existen varios estadfsticos de contraste (O’Brien, 1982; Tatsuoka,
1971); se informa de los cuatro mds utilizados. La lambda de Wilks (Méxima
separacién para lambda=0 ) fue de 0.322 y la aproximacién F de Rao di6 un
resultado significativo F(63,2619.4)=9.27, p_<0.0001. En los otros contrastes
también se obtuvieron resultados significativos: el trazo de Hotelling-Lawley fue
1.387 y su aproximacién chi cuadrado fue de Chi cuadrado(56.53)=594.09,
p<0.0001; la rafz mayor de Roy fue 0.396, p_<0.0001; y el trazo de Pillai-Bartlett
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fue 0.943, p_<0.0001. Stevens (1979) y Barker y Barker (1984) recomiendan la
lambda de Wilks como el estadfstico de contraste mds sensitivo a las diferencias
entre centroides cuando existen dos o mas dimensiones (estructura difusa) en el
conjunto de variables dependlentes y recomiendan la raiz mayor de Roy cuando
existe una sola dimensién (estructura concentrada). Olson (1976,1979) recomienda
el trazo de Pillai-Bartlett cuando existe heterogeneidad entre las matrices de
varianzas y covarianzas de los grupos. En el presente estudio las matrices son
iguales por disefio y la prueba de Box de diferencias entre matrices de varianzas
y covarianzas no arrojé resultados significativos.

A continuacién se computaron las F univariadas de cada variable dependiente
(ver Tabla 3). Todas las F resultaron significativas tanto al nivel nominal alfa de
0.05 o con el procedimiento de Timm, alfa/ p=0.0056, F(7,472)=3.47 para p<0.001.

Tabla 3. F univariadas y correspondientes lambdas para las nueve variables
dependientes del estudio.

VARIABLE
X1 X2 X3 YU Y2 Y3 Z1 Z2 Z3
F 9.87 11.07 8.81 14.85 16.43 21.41 30.01 24.19 26.92

LAMBDA 0.87 0.86 088 082 080 076 069 073 0.71

Estas razones F reflejan el efecto diferencial discriminante de los tres grupos
de variables. El valor descriptivo de la lambda de Wilks radica en que varia entre
0y L, y el cero indica maxima separacién de los grupos. Se realiz6, después, un
andlisis discriminante utilizando las variables dependientes como variables
discriminantes. Los resultados (ver Tabla 4) muestran que hay tnicamente tres
dimensiones significativas, y adem4s el porcentaje acumulado de varianza de los
tres primeros valores propios fue de 96.36%. El valor de la V de Bartlett (Chi-
cuadrado) asociado con la lambda de Wilks es significativa para las tres primeras
funciones sé6lo, de manera que, inicamente, son necesarias tres dimensiones para
explicar el 96.36% de la variacién de las variables discriminantes.
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Tabla 4. Resultados del andlisis discriminante.

1)
Funcién Valor % de  Lambda V de Grados  Proba-
. Propio  varianza de Bart- liber- bilidad
Wilks  lett tad

1 0.657 47.34 0.322 5332 63 0.0001
2 0.452 32.58 0.533 295.7 48 0.0001
3 0.228 16.44 0.775 120.2 35 0.0001
4 0.025 1.77 0.951 235 24 0.4877
5 0.017 1.21 0.974 12.1 15 0.6698
6 0.007 0.50 0.991 43 8 0.8312
7 0.002 0.16 0.997 1.0 3 0.7933

(1) la lambda de Wilks para la funcién 1 es la lambda global, la lambda para la funcién 2 es la
lambda conseguida después de eliminar la lambda de la primera funcién, y asf sucesivamente. Sélo las
tres primeras funciones son significativas.

Una vez establecida la existencia de tres dimensiones se estudi6 la importancia
de cada una de las variables dependientes. En la Tabla 5 se pueden ver los
coeficientes discriminantes tipificados de las variables dependientes y también las
correlaciones entre las variables discriminantes y las funciones discriminantes
(matriz estructura).
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Tabla 5..Coeficientes tipificados discriminantes y correlaciones estructura de las
nuéve variables discriminantes en lus tres funciones significativas.

Coeficientes Coeficientes
Variables Tipificados _ Estructura
Discrimi- Discriminantes
nantes ,
FUNC 1 FUNC 2 FUNC 3 FUNC 1 FUNC 2 FUNC 3
X1 0.0331 0.0736 03244 -0.0209 0.1481 0.7628
X2 -0.0793  0.0718 04523 -0.0324 0.1415 0.8128
X3 0.0331 0.1080 0.4533 0.0484 0.1753 0.7046
Y1 -0.0135 02861 0.0095 -0.0194 0.6833 -0.1648
Y2 -0.0246 02928 -0.2569 -0.0401  0.6996 -0.2472
Y3 -0.0336  0.6502 -0.0153 -0.0312 0.8305 -0.1015
Z1 0.4837 -0.1194 0.0521 0.8210 -0.0294  0.0265
72 0.2478 0.0457 -0.0553 0.7373 0.0382 -0.0106
Z3 05359 0.1300 -0.0169 07732 0.1111 -0.0112

Se puede observar que la funcién 1 corresponde al conjunto de variables Z
(coef. tipif.: 0.48, 0.24 y 0.53); pero la variable Z3, a pesar de tener menor
influencia en la dimensién que las variables Z1 y Z2, debido a la redundancia
entre Z1 y Z2 (Bock, 1975, p. 419), tiene un coeficiente discriminante mayor que
las variables Z1 y Z2. La funcién 2 se identifica claramente con el conjunto de
variables Y y los coeficientes discriminantes (0.28, 0.29 y 0.65) presentan un
fen6meno similar al del conjunto Z. La funcién 3 se identifica con el conjunto de
variables X (coeficientes discriminantes de 0.32, 0.45 y 0.45). Al observar la
matriz estructura se sefialan més claramente las variables que identifican a cada
_ dimensién. Estos coeficientes sefialan correlaciones similares entre las variables de
~cada grupo y cada funcién significativa correspondiente, a pesar de que,
" tedricamente, las variables 1 y 2 de cada dimensién tenfan mas importancia en la
funcién. El criterio utilizado para hallar las funciones discriminantes da maxima
prioridad a la separacién producida por cada variable. Las correlaciones estructura
de las variables (que identifican a cada funcién) con las correspondientes funciones
estdn ordenadas de igual manera que las correspondientes F univariadas, 1o que
indica que estdn parcialmente afectadas por el poder separador de las variables
dentro de cada grupo.
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Se realiz6, también, la rotacién de los coeficientes estructura. El resultado de
- la rotacién Varimax (que enfatiza la simplicidad dimensional a expensas de la
simplicidad de las variables) perfil6 claramente (ver Tabla 6) las dimensiones.

Tabla 6. Matriz de correlaciones estructura rotada.

5

FUNC 1 FUNC 2 FUNC 3
"Xl -0.0166 -0.0188 ' 0.7769
X2 -0.0285 -0.0355 0.8244
X3 0.0540 0.0170 0.7254
Yl 0.0126 0.7029 -0.0138
Y2 -0.0071 0.7375 -0.0905
Y3 0.0073 0.8334 0.0799
Z1 0.8187 -0.0718 0.0141
z2 0.7384 0.0060 -0.0070
z3 0.7775 0.0756 0.0080

Finalmente se analizaron los grupos grificamente. En la Tabla 7 estdn los
valores de los centroides en este mismo espacio.

Tabla 7. Centroides de los grupos en el espacio tridimensional discriminante.

GRUPO FUNC1 FUNC2 FUNC3
1 -0.8033 -0.7292 -0.4716
2 -0.8258 -0.5513 0.3896
3 -0.7765 0.5226 -0.4498
4 -0.8034 0.7859 - 0.5585
5 0.8398 -0.6275 -0.5096
6 0.8002 -0.7045 0.3840
7 0.7095 0.7229 -0.4872
8 0.8595 0.5812 0.5861
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La funcién 1 corresponde al conjunto Z; la funcién 2, al Y; y la funcién 3, al
X. Si se comparan las figuras 1 y 2, se observa que se reproduce con bastante
fidelidad la estructura teérica. Se puede observar también las diferentes diferencias
producidas por cada dimensi6n. El valor medio absoluto de las tres dimensiones
fue de 0.8022, 0.6535 y 0.4795, lo que indica que se reproduce adecuadamente las
diferencias del modelo: 25, 20 y 15 para las funciones 3, 2 y 1, respectivamente.
En la dimensién Z se producen las méximas diferencias.

Discusién

El presente estudio de Monte Carlo ha estudiado el valor de diferentes

procedimientos estadfsticos para interpretar un Manova significativo. El acercamien-
to de las F univariadas (Hummel y Sligo, 1971) indicé acertadamente el diferente
poder separador de las variables de cada dimensién. El andlisis discriminante
identific6 las dimensiones, mostré la contribuci6n relativa de las variables a las
dimensiones (coeficientes discriminantes tfpicos), mostré también las variables que
se identificaban con cada funci6n (coeficientes estructura) y produjo grificas que
ayudaron en la interpretacién de las diferencias entre los grupos.
" Cuando se estudia una estructura difusa, el andlisis discriminante es el método
mds apropiado ya que permite determinar la dimensionalidad de los datos y las
intercorrelaciones entre las p variables discriminantes. Ademds, para facilitar la
interpretacién de las funciones discriminantes, se utilizan uno o més fndices que
muestran la contribucién de cada variable a la separacién entre grupos. Los
coeficientes discriminantes indican la contribuci6n relativa de cada variable a cada
funcién. Los coeficientes estructura indican la correlacién entre cada variable
_ discriminante y cada funcién discriminante. Y las F univariadas proveen una
estimacién del efecto de los grupos en cada variable.

Sin embargo, la contribucién relativa de las variables a cada dimensién, no
fue reproducida por los coeficientes estructura. Las diferencias entre grupos
prevalecieron parcialmente, sobre las contribuciones te6ricas de cada variable a la
dimensién. Lo cual es congruente con la nocién de Bartlett (1948), (citado por
Tate, 1983), de entender el andlisis discriminante como un anglisis factorial
externo. En el caso presente, aunque tanto la estructura interna como externa eran
tridimensionales, se puede sugerir que la estructura intemna tedrica (simulada)
produjo coeficientes estructura similares entre los grupos y la estructura externa
teGrica produjo una igualacién de estos coeficientes estructura dentro de los grupos.

Borgen y Seling (1978) encontraron que los coeficientes estructura reproducian
el orden de la contribuci6n relativa de cada variable, pero un escrutinio de sus
resultados, mostr6 que los coeficientes estructura estdn relacionados con el poder
separador de cada variable (F univariada), de manera que los resultados del
presente estudio son més generales y muestran el valor relativo de los coeficientes
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estructura. Se necesitarfan estudios complementarios para estudiar la influencia de
la estructura factorial del modelo y el poder separador de las variables sobre los
coeficientes estructura, ya que aquf se ha investigado una sola situacién (una sola
estructura interna factorial y una sola estructura externa factorial).

El presente estudio ha analizado la interpretacién de un Manova de una via,
con una sola variable independiente, pero este procedimiento puede ser igualmente
extendido a mas de una variable independiente. Barker y Barker (1984) ofrecen
ejemplos comentados de investigaciones psicoldgicas siguiendo las técnicas de
interpretacion usadas aquf, para disefios de una y dos vfas, y con medidas
repetidas. Existen otras técnicas para analizar los resultados de un Manova
significativo. Cuando existe una ordenacién tedrica de la importancia de las
variables discriminantes, se utiliza el procedimiento step-down (Bock 1975; Finn,
1974; Stevens, 1973), que es matem4ticamente similar al procedimiento de *
seleccién stepwise de variables en el andlisis discriminante.

~ El presente estudio se ha centrado en el estudio de la importancia de las
variables dependientes. Cuando se quiere investigar el influjo de las variables
independientes existen contrastes multivariados y univariados para el conjunto de
variables significativas para investigar diferencias especificas entre grupos (Bird,
1975; Gabriel, 1968; Harris, 1975; Huberty y Smith, 1982; Ramsey, 1980); Share,
1984). Y, finalmente, existen contrastes dobles sobre las variables dependientes e
independientes conjuntamente para determinar intervalos confidenciales simultdneos
(Morrison, 1976; Stevens, 1973; Timm, 1975).
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