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INTRODUCCION

Cuando las clencias naturales o sociales cuentan
con informacidén de un determinado rendmeno, recurren a
ta estadistica parse tratar de describirle eon términos
conocidos por medio de los datos., con el propdsito de

estudiar ios rasultados obtenldos.

En esLadistica exlsten métodos que se crearon con
fines descriptivos. Muchas veces <! fenomeno, sobre todo
en clenclas socliales, puede ser descrito en términos de
variables nominales o categdricas < cualitativas .
Estas varlables presentan problema cuvando se trata de
obtener algo a partir de  ellas. Para ello  existen

técnicas especiales para este Lipo de varlables,

Muchows de los metodos para vardables cualitativas
estdn basados en supuestus probabllisticos para poder
ser aplcados. Estos supuestos muchas veces no  se
cumplen v por lo tanto no viewe scontidn avlcarlos en la
realidad. Sin embargo exizten metodos que no requieren
de estas suposiciones come lo son todos aquellos que

confarman el Andlisis de Datos.

Para analizer la  estructura de  asoclacion  entre
varijables cualitativas existen diferentes posibilidades

come son fas Medidas de Asociacidn que son fndloes gque

resumen la  Informacidén contenida en una  Labla de
contingenacia con el fin de evaluar la relacidn entre des

o mas variables.



Otra ‘alternativa son los Modelos Log-Lineales los
cuales modelan la estructura de asociacion entre
variables para explicar e! comportamiento dal fandmeno

estudiado.

Por otra parte esta el Analists de
Correspondencias basado “n al Algebra Hneal que
proporcicnan representaciones graficas de la estructura
de asociacién entre variables, asi come escalamjentos
multidimensionales para los niveles de e¢ada variable
analizada.

fistos tres métodos son complementarios entre s{ y
rasultan fzualmente importantes en cuanto a su

aplicacién,

El propdsite de este trabajo es explcar el
ias

Andlisis de Correspondencia haciendo uso del dlgebra

lineal v de la geometria.

En el Capftulo I se introducen de una manenda muay
general conceptos bisicos que son requeridos para poder
ent.ender el Andlisis de Correspondencias Simples. Este
andlisis es planteado utillzando la Descomposiciéon en

Valores Singulares de una matr(z,

En el Capituio II se explca el Andligig de
Correspondencias por medlo de un e jemplo roal para ol
caso de dos variables. Se dan elementos para ia
interpretacidn del Andlists de Correspondencias Simples
y se plantea la necesidad de generalizario para el caso

de Q - variables.

En el Capitulo 884 se construye toda la
herramienta necesaria para ¢l manejo de Q - variables
cualitativas ¥ se presenta el Andlisis der

it



Correspondencias Muitiples.

En el Capitulo IV se presenta un &lemplo practico
del Analisls de Correspondenclas Miltiples asi como su

interpretacicon.

El trabajo tetmina con las uconclusiones del tema
desavrollado  tanto de la base practica como  teorteca,

planteande asi rasgos generales de dicha tecnica.



CAPITULO I

YARIABLES Y ALGUNOS CONCEPTOS
GEOMETRICOS EN EL ESPACIO MULTIDIMENSIONAL

Tipos de Variables y su Presentacicn

En el Analisis de Correspondencias y en general en
los métodos multivariados, se t.rabaja con datos
piovenientes de un  conjunto de  individuos observados

respecto a un conjunto de variables.

Tode fendmeno a investigar cucnta con determinadas
caracteristicas que se especifican en aquellas
propiedades que son de interés para que a cada Individuo
se le clasifigque o sea - medido - desde cierto punto de
vista, Estas caracteristicas particulares se les

denomina variables,

Por individuo se entiende la entidad elemental

sobre la cual se observa un cierte fendmeno a estudiar,

Una variable es una trasformacién que va de un
conjunte de individuos a un conjunto de valores. Sea V

un subespacio del conjunto de valores, entonces:

i > Si V¥V es un subespacio gquc osta cuntenido
en [R entonces la variable X es cuantitativa <€ por

e jemplo: estatura, peso, etc O,

it > Si V solo tlene estructura de orden, X

1



es ordinal, es decir todas aquellas que establecen
cierta jerarquia € por ejemplo: grade de estudios,

semestre gue se cursa, etc, 2

it Si V ne tiene ninguna estructura en
particular, X es nominal, es decir son aquellas a las
que se les asigna un - nombre - o - etiqueta - ( por

e jemplo: estado civil, sexo, etc. D

El conjunto de valores que toman las varjables con

respecto a un fendémeno observade se les llama datos.

Existen muchas formas de presenbar loc dithos paro
solamente se mencionaran las que se utilizardn dentro de

este trabajo, Estas son

Matrices de Individuos por Variables. Es la
representaciéon matricial en donde los renglones sSeran
corrcspondientes a Jos individuos y las columnas a las

variables, es decir

El elemento x . de la matriz X representa el valnr
51

que toma e} individuo i con respecto a la variable j.

Variables

1 x e x -~ X
11 1) 1K
n
d .
i
v
X x x
{ IR [ K
d
u .
o . .
s x X N
1 Lj IK
T abla de Contingencia, E una clasificacién

miltiple, esto es, dada una muestra de una poblacidén con

2



1 individuos donde <cada uno es  descrito por un
determinado tLipo de atributos. Todos los individuos con
la misma descripcidn son  contados v clasificades de
acuerde a los criterios de interes. este valor pertencce
a una celda de ta Labla formande asi una Tabla de
Contingencia, construida geperalmentes con el fin  de
establecer las relaciones entre las variables, Para el
caso de dos  wvartiables, los  renglones  de  esta tabla
corresponden a las cetegorias e la variable ‘ll Yy las
columnas a la variable J?, entonces en la celda (i, j >
se enconLrara el numery de individuoz que =O0n
clasificados tanto en la categoria ‘]“ come a la

categoria Jz .
1

Variable ,]z
1

=T P - p <

-

Matriz indicador. Una tabla de contingencia puede
ser presentada de otra manera bajo las sigulentes

condiciones :

Si la variable J‘ tiene p categorias,
entonces la matriz Z‘ asociada a la variable J esta
1

dada como



I
~
Ao

1 1.0 o0 00
1 ] Q0
Z e . . :
: P o 1 o o
I LV 1] 1 0
L 3
donde

1 si el i-ésimo individuo

z = pertenece a la categoria |

“u' 0 en otro caso

de manera andloga para la variable Jz con g categorias,

se obtiene la matriz Zz. be tal forma que :
N=2ZZ
H 2

es una matriz cuyas entradas son idénticas a las
correspondientes a una t.abla de contingencia. Cada
mat.riz 7.1 v 7.2 mannara unn particldn sobie el uunjunio de
individuos, lo que esta garantizando por el hecho de

que en cada renglén exista solamente un uno.

Lo que justifica el uso de este tLipo de matrices
es el que permite asociar wvalores numéricos ¢ 0 v 1 2 A
variables cualitativas, lo que hace posible aplicar

clertas técnicas que se verin mas adelante.
Bases Yy dimensiones

Definicidn 1.~ Un espacio lineal R se llama

n -~ dimensional si en €l se pueden enconf.rar n vectores

4



ll'neahnen‘t.é independientes.

Definicion &2~ Toeda colegsion de n vectores
linealmente independientes de un espacio n - dimensional

de este espacio.

R se llama ba
Como ejemplo se tiene lo siguiente:

En el segundo semestre de 1985, el grupo de
profesores de Estadistica llevdo acabo una encuesta para
la ensefanza de estadistiza descriptiva, con el mane jo
de datos reales. Algunas de las variables obtenidas de

la encuesta son:

X .- Estatura

Se tomo la informacién de tres personas elegidas al azar
)(Q, )(b v Xc. Cada parcja de datos es expresada por un
vector. De esta manera a cada individuo se le asocia an
punto en el plano cartesiano o en S Fig. 1 3, por lo

gue se tiene lo sigujente:

X, = [180 631 )(t ={ 172 60 1} X =4 174 o1 )
» o

For la definicion 2, los vegtores
X, Xy )(c pueden a su vezr ser expresados como  una
o
combinacidén  lineal de  otroz. por  ejemplo  utilizar  los

vectores e e, donde;
e ={ 1 0] e =[ 0 1]

al  conjunto {e‘. e, } se  denonmina base  candnica.
; H

Gualquier vector en R puede ser expresado como

combinacién lineal de los vectores candnicos. ejemplo de

ello es expresar a X como sigue:
Qa



REPRESENTACION GRAFICA DE VECTQRES
Estaturs vs. Pese

: - Peso (kg)

Estotura (em)

Fig. 1

X= 180 e + 63 e
a 1 z

Los vectores candnicos tienen lon,—,h,ud1 tgual a 1
y son perpendiculares, si los vectores cumplen con las

: 2
caracteristicas se les llaman ortonoermales”.

Por otro lado, cualquier vector puede ser
representado como cuniblinacidn de  otros vectores base,
que no necesariamente son de norma une y que ademdas no
son Unicos. Un ejemplo de ellos es expresar a )(ck de la

stzuient.e manera:

X =18 b
w
pelinida  para  cualquier  vector ¥ = (a4 % 1  como
Fi 2 1,2 ,
n v o1 o= & o + b ”» + Tambidn  dencminoda  come  nerma

do un vector,

2 STRANO.. pog. 77.



(1)

VECTOR BASE b

Xb Xo

y £
L
78x b
° . " L L L
T X 7.4 ne 2] Al thr
Fig. 2

donde b = [ 10 35 ] Al analizar la Fig. I s observa
que los tres puntos se encuentran sobre una linea recta.
por lo que pueden ser expresados como  multiplos  del
vector b, es decir, X“ , )(h y )(c como !

X, =18b,X =1.2b y X =174b

Entonces los puntos Xa, Xb Yy Xc pertenecen al
subespacio de dimension uno que esta definide por el
vector base b’. De manera grafica quedaria ropresentado

como en la Fig. 2.
Centroide

En general, otra manera de representar a un vector

ror defintcion de wveclor base., HOFFMAN, Kenneth, e,

pags., 40 y 41,



como combinacidn lineal es el de un vector fijo mas el
multiple de wun vector base. Este vector fije Se propone
como el vector de medias o el centroide, el cual tiene
en cada una de sus entradas el promedio aritmétice de
cada una de las entradas de los [ vectores muestrales,

es decir:

X=¢1/15] XK, X

Los e jemplos comunes de ello son todos aquellos

que se construyen en Regresidén Lineal, tanto simple comeo
multiple porque silompre ol - ajuste « de une Hnea recta
estimada a un determinade conjunto de datos debe pasar

por el vector de medias < Fig. 3 >*.

Al igual que en Regresidn Lineal, un fendmeno no
es descrito por dos wvariables unicamente sino que
siempre se contempla la posibilidad de que sean mas
variables. Lo que hace pensar que no solamente se limita
al espacio de dos dimensiones sino de 3 o mds. Ahora

bien, se plantea la siguiente pregunta:

¢ Se podra encontrar en un espacio de J
dimensiones, un subespacic de dimensién menor, tal que
sea lo © mas cercano posible o - en el sentido de
minimizar la distancia - al con junto de puntos

representados en el espacio J 7.

Como se mostrara mas adelante, la respuesta es
afirmativa ya que para cualquier mateiz puede

encontrarse la Descomposicidn de Valores Singulares

4

JOHNSTON, J. pag. 19.



REGRESION LINEAL
Var. X & Var, Y

Yoriable ¥
00 .
s}
. 7)
wi
&
0}k
P AP R
© 10 20 30 40 0 40 IO MW 0 10
Yarkeble X
Fig. 3

3 s
{ SYD >7,. lo que garantiza encontrar vectores base y
ademas ortonormales. Pero antes, es necesario involucrar

otros concept.os.

Distancia vy Plano Euclidiane

El poder decir que dos observaciones son
~ parecidas + establece una nocién de distancia, La
definicion euclidiana de distancia al cuadrado enire dos

puntos es :

Ahora, retomando el e jemplo anterior que

involucraba Jas variables de estatura y peso, se graficd

3 NOBLE, Henjamn. (1977, pags. 323 a la 330.
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como =i fueran puntos con  igual unidad de medida
C Fig. 1 >, por lo que al tLratar de interpretar ia
distancia calculada resulta dificil puesto que la
diferencia en estatura en cm de dos personas sucle ser
mayor que la de peso en kg, por lo que la estatura
contribuye mas a la distancia, Al hacer un cambio de
escala, es decir, que la estatura sea dada en metros en
lugar de centimetros, el peso dominard . Por esto es
necesario elegir una métrica que pondere cada variable
de acuerdo a su variabilldad. Por estn vazén se toma la
definicién de distancia entre dos observaciones como @

dz(x,Y)FﬂL‘.pv(i\'-") [£%)
L

L8 * 1
-(x—Y)Tnp(x-Y)

donde DP es la matriz diagonal que determina la métrica

del espacio J.

Para que la distancia esté bien delinida, debe

cumplir con lo sigulente :
Para todo X, Y v Z en el espacio de referencia :

i >2d (X X 2

Y
(<]

it DA (X Y)=0 X=Y
W 2d<(X, ¥YDO2=d<CY, XD
it d CX, Y25 d< X, Z3>+d<C2Z,Y
y la matriz Dp en (1> debe cumplir con las sjiguientes

propiedades :

10



a ) simétrica p‘j = p’,;
b ) definida positiva :
X PX=0wX=0yX PX>0stX=0

Cualquier matriz que cumpla con estas propiedades
representa una métrica en un espacio determinado. Sea Dp
una meétrica en donde Dp es una matriz diagonal con las

P, ’s positivas:

De acuerdo con esta mélrica y suponiendo que loz
vectores son perpendiculares, dade  que se espera
encontrar este tipo de vectores ( por ta DV3S 2, el

producto internc entre dos variables esta dado por :

o xT -
(x,y>bp—x DY =L p X Y

¥ la norma o longitud como

WX, =0 <%, ¥> ]
P “p

Continuando con el ejemplo, sea I)5 la matriz de
las desviaciones estindar de las varizbles, donde las

desviaciones de las variables son

F} LY
)/ 1)% = 340

DS, = ( CL € Xoym )_(2)
- 2 Y
DSP = ({L ¢ X\a— Xa) Y/ 1) =125

11



Geométricamente, los vectores 'sbon""ér;n'ﬂcados cen-
unidades originales perc su producto escalar se ' calcula
por medio de la expresion :

T 2.1 .
x‘ (Ds) )(j ,‘;"t-o,b,c
17 a, b, ¢

donde (Df)_l es la inversa de la matriz diagonal de
varianzas, que es e}l factor de peso en el espacio

euclidiano.

Como se menciond antes, es ventajoso trabajar con
bases ortomormales. Para ¢l ejemple, si se calcula la
norma de los vectores de wuna base ortogonal no es 1,
Para trabajar <on una base ortoneormal e5 necesarico
considerar que los vectores bases sean multiplicados
< en el ejemplo >, por la desviaucidn estandar

correspondiente, es decir:
3.40 e 125 e
de tal forma que ;
340 €T (0 H™M 340 ¢ = 1
1 x 1
125 e 0 125 e = 4
" z 5 . 2
X =X 340 > 340 e + ¢ X 125 > 125 ¢
t 12 1 3 F4
V= a,by <

En general se plensa que dado que se puede encontrar la
DVS, 1a matriz debe construirse de tal manera que
tambien involucre pesos que pondere cada variable, tal
que se siga conservando ia propiedad de ortonormalidad,
al igual que DVS sera explicado mas adetante, Esto no

: z . . "
solamente se realiza para R, sine tambien para R .

12



. E§PACIO DE."J" DIMENSIONES

Fig. 4
Subespacies Qptimos

No solamente se trata de encontrar los subespacios
de menor dimensidn, sinc que ademds sea el mas cercano

al conjunto de puntos.

Se define cercania entre el conjunto de puntos Y

al subespocico € como

_ z
w S’Yx'yz""‘yx > =L w, d‘ 2>

donde d° es el cuadrads de la distancia minima entre
i

cada pundo de Y y S y las wi’s son los factores de
2
L

ponderacién, por lo tanto mayores que cero, de d

tales gue 81 wo= 1.

Para aclarar un poco, en la Fig. 4 se tiene el

conjunto de - puntos en el espacio euclidiano, incluyendo

13



un  subespacio de menor dimension <5 KD cuya
~

interseccién con el espacio es no vacia , donde Y. es el

punto en el subespacio que es el mas cercano a Yv y de

distancia ponderada minima.

Proposicidn 1.~ El centroide Y es el punto donde
se minimiza .

Demostracion -~

Suponga que cualquier subespacio K del

espacio euclidlano ponderade | no contiene a Y. Sea s,
el subespacio Jdptime, un punto cercano a YL as Y;.
Entonces la suma de las distancias cuadradas ponderadas

de los punios a 5 son

T

w ( S',Y Y _..,¥ ) wi XY= ¥ > DCY- ¥ D>
1 2 1 1 i P v L

Sea ¥’ el punto mas cercano a Y y sea t = Y-y

que es la traslacién de Y a Y . Por diLlng

~

Y «¥ +¢8 = ¥ -Y =t
L v 1 18

Sumando y restando Qla w ( S",Y‘.Y",‘..,Y' b}

w(SYO)=L wCY-¥ )’np<y,—y > o+
. .

i

-

™
-

E o SR TH o PO
-

-



Analizando cada término se tiene que:

P Y ~Y )Imo0
1 18

ya que

K R X
YT wi Y¥Y-Y >=F w Y -
v L '

IS i=1 i

u MR
g
oy

- X — -
=Y - I wi €Y +tO2=Y - Y’ twQ
L
por lo tanto

K ~ ~
W(S.Yi.Yz.‘..,Y )-}E wi . Y- Y O DQ(Y‘—Y >

- 2
=y (SY Y Y ) e i

2

4 1
Lo que muestra que
vw(5’, Yi.Yz....,Y‘ Yz yw (S, Y:'Yz""'yx J
ya gue | t nz Z 0, por lo tante S es un =ubespacio

P
sptimo g

Las aproximaciones "ltn Yl serian de la forma:

~ - K
Yv v Y + § f"r v,
r=1

15



donde v vz.,..,v‘< son vectores base del subegpacio S

y f“_ constantes., Como se conoce a QL v Y entonces solo
falta determinar Yr VooV que es lo que se hara a
continuacién.

Descomposicidn de Valores Singulares (DY

El propdsito, como se mencioné anteriormente, es
encontrar, en un espacio de dimensién J, un subespacio
de dimensién K { J que se aproxime lo mejor posible al

conjunto dado de puntos en el espacio de dimension J.

Para encontrar la solucién que minimiza a la
funcién de cercania y de (23, para cualquier subespacio
de dimensidén K, se utilizara los conceptlos de
Descomposiclén de Valores Singulares ( DVS 3 y la matriz
de aproximacién de bajo rango que se  expondra a

continuacién:

Sea AxxJ una matiiz cualgquiera de rango

K (= Rango ( A > -~ 1), por medio de la DVS A se puede

descomponer como:

T

. =L auv

IxJ A RK [E N AR r ror
r

donde UTU =V Vik I y D es la matriz diagonal con
o

a, z a, Z ... Zea, >0 La matriz  ortonormal U con
)
vectores columna ul, uz,...,uk se denominan vectores

singulares  izquierdos, vy son base ortonormal de las

columnas de la matriz A. Similarmente, ia matriz
ortonormal ¥ con vectores rengldén vt, v _, m,vk se
z
¢ OREENACRE. ( 1084 . Copitulo TI.

16



Ilaman vectores singulares derechos, son base ortonormal
de los renglones de A, Los elementos Ay By s O de
Da son los valores singulares de A,

f.as matrices F = U i)1 y 8=V Da contienen los
£
renglones y columnas de A con respecto a sus vectlores

base de YV y U.

Esta matriz A puede aproximarse por matrices de

rango menor que K, es decir

A(k-) - U«k.) Dcuk.) v(k‘)
donde U . k- K Dm kﬂ , Y v %, Sop submatrices proplas de
u, Da y V. Esta forma de aproximar es oJptima bajo el

eriterio de :

min f A - X |°= min £ € - x O°
x Oy 1 7]

= min traza | ( A - X)) CA - X3

Cuando se toman en cuenta pesos se tiene que la

DVS generalizada con respecto a las metricas

0 matriz de %2 matriz de
pesos por pesos por
¢ olumna rengldén

enLonces A »  es
tk

donde NTK) N = MTi‘ M = I, los vectores o, mit de

M(k-> definen las bases ortonormales del =ubespacio
Sptimo y las coordenadas de los vectores Y. - Y con

respecto a estas bases, son los renglones de:

17



« b -
tk ) ko gk

Las DVS (generalizada> de la solucién requerida

para cualquier dimensién K :

K = 1 Primer par de vectores singulares
y primer valor singular proporciona

solucién Sptima.

K= 2 Primero y Segundoe par de vectores
v valores singulares asociados

proporcienan solucién dptima.

y asi sucesivamente., Esta - sucesidn -+ de dlmensiones
conducen a los vectores base mx, mz, e mkr a los
ejes de los renglones de Y.

El cuadrado de los valores singulares dan una idea
de como la matriz es bien representada a lo large de los
eles . La variacion total de A es cuantificada por su

norma al cuadrado:

K K
HAW, , =Ew a b a =L,°

simllarmente la variacién de A( -

1 e o
1

k
HALs, 12 =5
vy la variacién no explicada:

K
_ 2 2
“ A A[k-l HO ﬁn z - “L
v=k +2

la cual ya esta minimizada. La variacidn explicada de

18



A(k‘)’ expresada por el porciento Tk‘ de la variacion
total, es usada para cuantificar la calidad de 1a
aproximacion:

.

k 2 K 2

Tk'E‘XOO(zar/Zar b
r T
Cuando ar Y - Y Ja variacién de A @ es la

(k3
suma de cuadrados dJe distancias ponderadas de los
vectores Y a su centroide Y lo cual es la inercia o
i
el total de la inercia del grupo dié vecteres. Conforme a
la variacién explicada y no explicada, el K - dsimo eje
z
i

principal informa la cantidad de la inercia total,

que es descompuesta a lo largo de los 2jes.

Yariables Cualitativas

Todo lo anterior es tomando en cuenta una matriz
de iIndividuos por wvarlables pero el propdsito de este
trabajo es aplicarlo a variables que sean de tipo
cualitative, en particular a upa Tabla de Contingencia.
Algunos  de los concept.os antes mencionados seran
modificatos de tal manera que al hacer uso de las
variables cualitativas, sean interpretados de la me jor

manera posible.

Al igual que con los individuos, al definir la
< cercania - entre dos variables o p variables, es
necesario elegir una métrica conveniente. be acuerdo con
ia métrica elegida, el producto interno entre dos

variables esta dado como :

<X .X > =X D X
1 znp 1 p 2

la norma por:
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1

z

HX‘ ||Dn(()(‘, )(‘ )D)
P 4

y la distancia como :
X, X I (X -X D (X-X_ )
2 T2 1 2 P 1 z

Si se calcula el coseno del angulo entre estas

variables tiene la siguiente propiedad :

2
Cuox,

cov(xi,x )

2

i ®corr ()(1 N Xz b]
{ var ()(1) var (X?))2

" por lo que el cos 6 puede ser interpretado como la

correlacion entre las variables X‘ Y Xz.

En particular, si{ los datos son centrados con
respectoa al vector de medlaxs, tanto el producto interno
como la norma pueden  ser inberpictadecs zsome s
covarianza y varianza respectivamente, considerande a

los pesos cemo probabilidades.
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CAPITULO 1Y

ILUSTRACION DEL
ANALISIS DE CORRESPONDENCIAS
SIMPLE

A fin de entender e] Andlisis de Correspondencias
Simple, se explicarda de manera general la relacidn
que existe entre el este y la DYS, después mediante un
e jemplo se explicara cada unce de los pasos que comprende
el andlisis. Esto se hara <won la finalidad de motivar la
generalizacién de dicho analisis, bajo clertas

condiciones que se veran mas adelante.

Descompesicicn de Valores Singulares ¢ DVS 2 y el

Analisis de Correspondencias

Como Se menciond anteriormente el  Analisis de
Correspondencias es la representacion grafica de
variables del espacio de dimensién J en un subespacic
de dimension K. Existen distintosz enfoques del Analisis
pero el que se utiliza en este trabajo es a partir de la

DVS. Para eilo se Ltiene v siguienie:

Sea N la matriz de una la Tabla de Contingencia.

La matriz de correspondencias se define como :
P=C1/n.)RN

donde n. = 1TN1. Los vectores de las sumas totales por
renglén  y columna son  denotados y  calculados de la
siguiente manera
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y =us correspondientes matrices diagonales denotadas

como
Drn diag ( r > Dcn diag € ¢ 2

Las matrices de perfiles rengldén y columna seran :

-1

R=bP P c=pP

r <

Suponga que R es de rango K, entonces se pueden

encontrar K vectores ortonormales tales que!

R=F B
donde B = ( bx, bz, . bk ) son los ejex principales
del perfil rengldn y ¥ sus coordenadas. De manera
andloga :

Cc= G A"
con A = ( A A, ., ak) que son los ejes principales
del perfil columna vy G son las coordenadas. Al

pre-multiplicar 2 las expresiones anteriores por D, Yy bc

respectivamente se tendrda lo sigulente:
Dr R = P D =P

con lo que encontrar A 3% B son problemas
interrelacionados. La DVS da la pauta para encontrar
estos dos conjuntos de vectores. Esta herramienta
algebraica provee las matrices L, M, Du tales que :

P="LD M’
u

22



tal que
LT DL = M DM )

las columnas de la matriz L snn K vectores
ort.onormales
bajo la métrica D;‘ y constituyen una base ortonormal
para los renglones de P, mientLras que para las columnas
de M son W veolores orbonormaies bajo ta metrica u;'
siendo una base ortonormal para las  columnas de la
matriz PT. Por dltimo Dy es la matriz diagonal de
valores singulares tal que H, = R z L= oy > 0.

Como se menciond M contiene a las columnas que
representa una base de R. Entonces sea F las coordenadas

respectivas para dicha matriz, es decir:
FM = R

como la matriz M esta compuesta por K vectores

ortonormales bajo la métrica D' 4e P = D R entonces:
F =R D'M

de manera similar se tiene que si G denota las
coordenadas de (os renglones de G respecto a L se
tendria :

‘L

g=GD

r

donde F y G son las coordenadas de los perfiles rengién
y columna en el subespecio de dimension K. M vy L

representan los ejes principales respectivamente.

Con estos result.ados se tendran las
representaciones  graficas  de  jos  perfiles renglon vy
23



columna. Debe aclararse que estas representaciones estan
referidas a subespacios diferentes, pero como uno de los
propositos del Analisis de  Correspondencias [ 1a
representacién simultanea de ambos con junt.os, se
muestran expresiones que permitiran g¢stablecer t.al

representacion.

Las matrices F y @ estdan relacionadas mediante la

siguiente expresidn :

sustituyende P = L DH M en la expresién anterior se

tiene que:

F=bp'L p M bD'M=xbd’'L D
r 5 c r 1
de la misma manera para G se tiene :
6 =p'MD
c K
Como
F=p'PD'M=p"PGeDp*'= RGD*
r < T H M
y para

o=¢cF p*
“

que son las lamadas Férmulas de Transicién gue permiten

hacer que las coordenadas del conjunto de perfiles se

puedan expresar en funcién del otro conjunto. Estas

férmulas son las que permiten hacer la superposicion de

graficas de los dos tipos de perfiles para la

interpretacién conjunt.a y por lo tanto del Andlisis de
24



Correspondencias.
El ejemplo

El grupo de la Biologia de Campo del semestre 88-2
Junto con e! Equipo de Buceo de la Facultad de Cienclas,
realizé el siguiente trabajo: » ESTUDIOS BASICOS PARA
EL ESTABLECIMIENTO DE RECOMENDACIONES DE CONSERVACION DE
LOS SUSTRATOS BENTONTICOS ARRECIFALES DEL PUERTO DE

VERACRUZ, MEXICO -, eligiendo el arrecife denominado el

Cabezo "7, el mds grande de todo el sistema arrecifal
veracruzaho, para luego compararle con los ceraanns 2 &1
¥ Lambien a los del Qaribe mexicano., Este arrecife se

.o < a8
- ¢ividib"en tres zonas principales :
1. Punta Valiente (PUV)

2. Centro <CEN>
3. Punta del Aguila <PUAD

cada =zona se dividid en nueve subzonas por presentar
distintas caracteristicas para el desarrollo de

diferent.es especies:

. Arrecife Frontal Exterior CAFED
Arrezife FTrontal Interior (AFDD
. Transicién Barloventc (TBAD

. Rompiente Arrecifal (ROM>

. Arrecife Posterior (POSD

. Parches (PARD>

. Transicidén Sotavente (TSSO

. Gementerio de A.Cervicornis (CEM>

© @ Mo WA W N

. Platos de Hexacorales (PLAY

7 PADILLA, CGlaudia. (1909},
8 LARA, Maric. (1969,
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PUV. . . CGEN PUA T.Rengldn
"AFE EREY B 11 14 36
AR 13 RV 9 a6
TBA : 4 4 2 10
ROM 5 0 9
POS 2 4 3 9
PAR 7 6 2 15
TS0 5 5 9 19
CEM 9 i+ v 23
PLA 10 10 0 20
T.Columna .68 73 39 17?7

Tabla 1

Las tres regiones del arrecife en que se dividio
para el muestrec son caracterizadas por e! numero de

especies, que es una medida de diversidad.

Entre los puntos a comparar en el estudlo, se
eligié la abundancia de especies en cada zona v subzona
para medir la riqueza especifica del arrecife. Es decir,
se queria observar en cuales zonas el desarrollo de
diferentes especies es mayor. Como dentro de cada
especie existen diferentes clases, s¢ cuantifico para
cada especie el numero de clases diferentes, Los datos
proporcionados para este trabajo fueron los de corales y

se encuentran en la Tabla 1.

Andlisis por Rengldn Cuna dimension )

Se calcularon las frecuencias relativas por cada
rengién ¢ Tabla 2 > Se hicieron comparaciones sencillas
en el sentido de analizar que =zona permite el mayor

desarrolle de diferentes tipos de coral, bajo giertas
26



caracteristicas ( subzonas ).

Se encontro gque PUY y CEN, en la =ubzona PLA son
las gque permiten mayor desarrollo, pero al analizar el
Tot.al =~ por Renglon de la Tabla 2, solamente estan
+ descritas - en un 113 % con respecto a las demads
subzonas. Entonces es necesario anallzar desde otro
punto de wvista come es la asociacion de las zZonas y

subzonas.

St se piensa que cada subzona puede representarse
como un punto en el espacio de 3 dimensiones € esto por
ser 3 zonas ), entonces puede encontrarse en vector base
que trate de explicar el porque de dicha asociacidn.
Para encontrar el vector base, se utiliza el concepto de
DVYS tomando en cuenta el peso de cada una de las
variables. Entonces seam

[ 11 i1 14 0.203 ]
13 14 9 0.2023
4 3 2 0.056
4 5 0 0.051
N = 2 3 o= 0.051
v 2 0.085
9 0.107
9 14 0 0.130
10 10 )] L 0.113
0.367
c = 0.412
0.220
Drﬂdiag(r) D:-dia;(c)
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Sopyy GEN PUA T.Renglon
AFE ' 0,306 0.306 0.389 0.203
_AF1 0.361 0.389 0.250 0.203
TBA 0.400 0.400 0. 200 0.056
ROM 0.444 0.856 ¥ 0.051
POS 0.222 0.444 0.333 0.051
PAR 0.467 0.400 0.133 0.085
TSSO 0.263 0.263 0.474 0.107
CEM 0.391 0.609 0 0.130
PLA 0.300 0.500 0 0.113
T.Cotlumna 0.367 0.412 0.220 1
Tabla 2
R=D N
v

en donde N es la matriz de datos observados, R es la
matriz de perfil por renglén (Tabla 2>, c ez el vector
centroide, r es el vector de pescs por renglon, Dr es
matriz diagonal con elementos iguales a r, vy Dc es

matriz diagonal con elementos igual a <.

Para poder calcular la DVS de R es necesario
contar con una métrica que en este cago Sera 1):‘ y para
poder interpretar variables adecuadamente. Se C“alcularon
las coordenadas en el subespaclo de dos dimensiones que
son obtenidas por:

2 - N o
@ 2

donde Nm y Dllw son submatrices propilas de la DVS

generalizado para R - 1<:T, esto es:
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R-1cT =ND M
donde
ND N=M P'M=1
v .

y son las siguientes:

0.409 0.01a
0.073 0.013

-0.045 0.056

N -0534 0.024
& 0.258 0.226
-0.200 0.147

0.613 0.007

-0.542 O.4

| -osz6 0.102

Por la matriz de aproximacién de bajo rango se
puede graficar un solo eje, el de valor singular mas
grande.

En la Orafica 1 se pueden distinguir 3 grupos

formados por:!

1> ROM, CEM, PLA 2> PAR, TBA, AFI
3> POS, AFE, TSC

utilzando la Tabla 1 para explicar porque se situan
asi, se encontrd gue para el primer conjunto, en la columna
de PUA no existe ningun tipo de coral por no estar

definida en su totalidad la zona.

Para el segundo conjunto, junte con la Tabla 2, se
observa que Jlas frecuencias relativas son simirales

enl.re =i, siendo mas - pequefias - en la columna de PUA.
29



CORRESPONDENCIAS EN UNA SOLA DIMENSION
Subzonas del arrecife "Cabezo'

o, o "'I 0 bk o
LY ' ros
. - . " . .
08 0.4 -0.2 ] 0.2 0.4 0.8 0.8
Grafica 1

Esto quiere decir que a pesar de estar definidas las

subzonas, el desarrollec de PUA no es establa.

Por uitimo para el tercer conjunto, se observa que
las subzonas estan bien definidas en todas las subzonas
y zonas ( Tabla i ), gque con respectn a <us frecucncios
relativas ¢ Tabla 2 > v a su posicién en el eje, entre
mayor nimero de diferentes tipos de coral exista en PUA

se aleja del origen.

Andlisis por Columna ¢ una dimensidn >

Unz2 vez tLeniendo el andlisis por renglones es
léglco pensar en uno para columnas y observar las
posibles relaciones que existan entre las Zonas, es

decir calcular la DVS para NT.

Se calcularon tambien las frecuencias relativas
por columna para la matriz N”. Al analizar la Tabla 3 se
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AFE! AFI{ TBA| ROM| POS| PAR| TSO} CEM| PLA .R
PUV §.169).200{.062.06621.031}.108}.077].138}.184] .367
GEN |.191}.2151.055].068).062}.082{.00681.215(.137} .412
PUA |.359}.231].051 0 {.077}.051].231 o [¢] 220
T.C .203}.2031.0561.052{.051}.085].10v|.130].113 1
Tabia 3

puede observar que las mejores caracteristicas para el
desarrolio de corales son las que se encuentran en AFE
sttuadas en PUA, pere la -+ descripcién - do esta zona es
la mds -+ peoguelia »~ de todas (¢ total por rengidn,
Tabla 3 ) Nuevamente ®e trata de deseribir la

estructura de las variables para analizarlas.

Al igual gque en el anallsis anterior, se necesita
cajeular nuevamente el centroide, la mdtriea y los

pesos, entonces:

Sean :

.
11:34-;275910‘{
N'=| 11 14
[ 1 9 2z 0 3 2z o o o0

rS
*

kN
o
-
&
-
=)

C = dizg e N

donde N es la matriz transpuesta de datos observados,

G ez la matriz de perfil por columna.

El centroide ahora mera r, los pesos el vector ¢ y

-1

.

nuevaments todos los elementos para el caloculo de DVS
31
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CORRESPONDENCIAS EN UNA SOLA DIMENSION
Zones del arrecifs "Cabezo’

con i

Grafica 2

para el perfil por columna.

Lass coordenadas de los perfiles columna con
respecto al subespacio de dos dimensiones son generadas

2 mabiiz G
POT fa maii-iz NN

G = D

2 2y
donde ﬁ(z) Yy Duxz» son submatrices aproximadas de la
DVS generalizada de G - 1" tal que

¢c- " =fp RT
I
donde
Mo PMT = Rp*Na=1
< T

por lo tanto :



-0.183 0.114
[¢] Ll ~0.246 -0.095
0.765 ~0.012

Se utiliza nuevamente el concepto de matriz de
aproximacién de bajo rango y Se toma en cuenta un solo
eje, para graficar. En la Orafica 2 se puede observar
que CEN y PUV se encuentran muy cercanos entre sty
ambos al origen, mientras que PUA esta muy alejado de
las anteriores. Con ayuda de la Tabla 3, la =zona mejor
deserita es CoN seguida por PHV. a zrosso modo esto se
debe a que entre ellas son - similares - en el sentido
de que tienen todas las subzonas definldas. El
desarrollo para corales se mantiene mas o menos extable,
por las cantidades encontradas en cada una de las
subzonas., Como PUA no cuenta con un comportamiento

estable, se separa completamente de las demas.

No se ha hablado de los valores singulares de cada
analisis pero es Importante saber que para ambos estos
son iguales( 0.1662 Yy 0.0086 bR La calidad de
representacion grafica estz dada en términos de la suma
de cuadrados de valores singulares que es el total de la
inercia. Como se tiene graficade unjcamente e ojo 4,
correspondiente al wvalor singular mayor, este explica a

las zZonas y subzonas en un 95 X relativamente.

Analisis Conjunto ¢ una dimensién D

Por medio de las Fdrmulas de Trancisidn, se pueden
graficar ambos perfiles de manera conjunta, asi las
ventajas y desventajfas seran contempladas en una sola

grafica.

£l poder analizar la grafica de smanera conjunta es

un problema visto desde dos puntos de vista distintos.
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CORRESPONDENCIAS EN UNA SOLA DIMENSION
Zonas y Subzonas del arrecife "Cabezo"

o, . ™ l ) 3 m -
tm P 1 ros
~0.8 -4 -02 o 02 0.4 a.8 0.8
Orafica 3

Entonces en la Grafica 3 se observa lo siguiente:

PAR, TBA y AFI se situan cervanas a CGEN y PuUy
mientras que POS, AFE y TSO se encuentran distribuidas a
lo largo de! eje 1 ( lado positivo >, con PUA en el
exiremo. el lado contrario, come se menciond
anteriormente, CEM ROM v PLA se rncuentran agrupadas.
Debide a la situacidon que se presenta en la grdfica, el
eje 1 es el que separa las zonas totalmente definidas,
con las caracteristicas predominates, de la que no lo

esta,

£l subespacio graficado es de una dimensién y su
interpretacidn fue sencilla. Pero siempre se espera
peder tener la mayor informacién posible contenida en
el andlisis. Come en este ejemplo se contempla un
subespacio de¢ dos dimensiones es posible contar con toda

la informacién en una sola grafica.
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CORRESPONDENCIAS RENGLON ¥ COLUMNA
Zonos y Subzongs del arrecifs ''Cabezo’™

az
ra
"Ta ‘.
a8 -
"~ ™
I I -
o .
o ™
-
-a.t g
-2
0.2 rey
w03 N . . o "
08 04 =02 [ 0.2 0.4 as as
Grafica 4

Subespacic de Dos Dimensiones

Los puntos graflcados en el subespacio de dos

dimensiones se encuentra en la OGrafica 4.
Por renglon :

Al  ser analizada esta grafica, Jjunto con Ia
Tabla 2, se cbservd que las subzonas PLA, ROM y CEM mon
similares en el sentido de que no se encontrd nlnguns
especie en la dltima columna, Por ntro lado las subzonas
PAR, TBA, AFI se encuentran alineados, esto o debe que
la proporcién de diferentes tipos de coral es simllar.
AFE y TSO se sitvan alrededor del eje 1 porgue en lia
Gitima columna se  tiene mayor proporcién y  estan
situades de manera ascendente. Sucede lo misme con AFY,
pero eXistiendo mayor relacidn entre los dos AFE y TSO
porque ambos tienen la misma proporcidn en las dos
primeras columnas, Por ultime POS se encuentra aislada
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de las demas subzonas, que apesar de estar definida en
todas las zonas proporclonalmente es - pequefa - C Total
por renglédn, Tabla 2Y y poco representativa con respecto

a la zonacidn.
Por columna:

Tomando en cuenta la Tabla 3 y la Grafica 4 se
puede observar que CEN y PUV se encuentran del lado
izquierdo de la grafica, como se menciond anteriormente
¢z porque ambas estan caracterizadas por todas las
subzonas lo que se considera como zonas bien delinidas.
Entre ellas la mejor es CEN. Por otra parte PUA se
encuentra en el extremo dereche de la grdfica muy
cercana al eje 1, lo que se puede observar es que el

haber graficado ambos ejes no repercutio en esta zona,
Con junia;

Analizando la Orafica 4 de manera cenjunta se
puede ver como cuatro con juntos. CERN es el mas
representativo porque a su alrededor se encuentran las
subzonas ROM, CEM, AFI, y TBA, son las gque permiten
mayor desarrollo de tipos de worzl ¢ Tabla 1 ) PUV, af
jcual que CEN, a su alrededor se encuentran mas cercanas
a esta las subzonas AFI, TBA, PAR y PLA. Ahora, tanto en
CER y PUV comparten las subzonas AFI y TBA esto se debe
a dque existen cantidades similares en ambas zonas como
se puede vel &n la Tabla 1 y proporcionalmente son mas o
menos porecidas. PUA tiene a su alrededor a AFE y TSO,
que son las que tiene mayor cantidad de tipos de corales
en esta zona, principalmente TSO que en proporcién es
mayor que AFE y por lo tanto es la mds cercana a PUA.
POS es una subzona aislada sin que predomine en alguna

zona determinada.
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Existen 3 conjuntos de puntos que predominan
principalmente en la grafica, Todos vistos desde ol
punto de vista de zonhas le corresponden que subzonas.
Esto se debe a gque ademas de existir un centrolde para
zohas y subzonas, existe un centro de atraccidén en cada
cobjunto al cual se le denovnina  baricentio, el cual

determina el dominio de cada conjunto.

Habiendo analizade las subzonas y =zonas, interesa
saber que interpretacidén se le puede dar a los eles.
Entonces, el ele t ( horizontal > puede ser visto como
el que mide las frecuencias de los diferentes tipos de
coral encontrados, es decir a mayor cantidad de tipos de
coral estaran situados alradedor del origen y de lo
contrario a lo largo del eje, dependiendo de la entrada
de cada renglén. Al eje 2 (¢ vertical ) puede ser
interpretado como el que separa las zohas y subzonas mas

representativas de las que no lo son.

La eaalidad de representacidn en esba gralica es
del 100 2, 981 24 del eje 1t y 4.2 2% del! eje 2. lo cual
era de esperarse porque a lo mas esta matriz proporcionn

un subespecio de dos dimensiones”.
Interpretacidn Biologica

El grupo de la BRiologia de Campo al analizar las

graficas dio la siguiente interpretacion :

Esto se¢ debe a la situacion geografica en la que
se encuentra el Arrecifer an PUVY las subzonszs estan bien
definidas porque es la parte del arrecife mas protegida
de la depositacion de sedimentos terrigenos provenientes

del continente, a pesar del chogque de agua contra la

® Ver DpYs CGapitule I.
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Puvcf vl EN . PUA ADF

CAFE e L il e 9
AF1 e BT 9 11
TBA 4 e 2 4
ROM 4 5 0 6
POS 2 T a 3 5
PAR B ‘6 2 5
TS0 5 5 9 )
CEM 9 14 0 15
PLA 10 10 o B

Tobla 5

zona y por lo tanto el desarrollo de diferentes especies
de corales es mayor, El case extreme es PUA poxr la
existencia de un canal y por el aporte de terrigenes que
provienen de la desembocadura de Alvarade, las subzonas
CEM y PLA no existen y en su lugar se encontiaron bancos
de arena. En CEN existe una situacidn similar a PUV,
siende afectade por =1 capal pero no en extremo, como en

PlA , por lo gue no existen muchas especies diferentes.

Variables Suplementarias

Al onalizar  las  diferencias en ef pimero de
especles de <coral encontrados en cada subzona del
arrecife y une de los propdsitos es el de comparar al
arrecife el -~ Gabezo - con los cercanos @ él. Los datos
con los gue se contaban pertenecen al arrecife - Anegada
de Arueraw v oque §@n comparacldén con el - Cabezo - es
menor en longuitud y en anchura, pero cuenta con las

mismas Subzonas y puede ser considerado, en preporcidn,

10 LARA, Mario. ugao;,
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CORRESPONDENCIAS CON V. SUPLEMENTARIA
Zonas y Subronas

02
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Grafica 8

al tamafio de las zonas del arrecife. Los datos de
* Anegada de Afuera <CADF) -~ se encuentran en la Tabla 8

junto con los datos originales.

Se espera que ef analisis indigque Jdiferencias con
respecte a la zona PUA por no encontrarse todas las
subzonas definidas por la existencia del canal antes

mencionado, y sea semejante ya sea a PUV o CEN,

Para comparar, ze utillza el concepte de variables
suplementarias, no importando =i es por renglén o por
columna  porque Son  Lralados de manera similar. Estas
variables suplement.arias quedan representadas unicamente
por- sSu cenbricada, =in tomar particinacién en el
anadlisis. La manera de calecular Jas coordenadas de esta

variable es la sigulente:



La grafica S5 contempla todo e}
analisis realizado anteriormente Junto con la
participacién de la variable suplementaria, en este caso

por columna,

Una vez teniendo la Grafica B, se  encontrd que
los datos de la variable =suplementaria - Anegada de
Afuera {ADF> -, son semejantes a GEN gue comparidndolos
con el andlizis de diversidad, fuente de datos, y se
muestra que las subzonas que caracterizan a la zona y al
arrecife son las variables CEM y ROM, ya que en estas
subzonas se encuentra el mayor nimero de especiles de
corales para 1A recgion profunda v somera

respectivamente.

Tode el analisis anterior fue realizade para dos
variables. Sin embargoe siempre se plantea la necesidad
de que un fendmeno no puede ser descrito unicamente con
dos varfables sinoe que es necesario el involucrar mas
variables y ver si de esta manera se puede interpretar

de una forma mas adecuada y cercana a la realidad.
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CAPITULO It

ANALISIS DE CORRESPONDENCIAS
MULTIPLES

En este capitulo se mostrara lo que constituye el
Andlislis de OJorrespondenclias Multiples, partiendo de dos
variables para luego generalizarlo a Q varlables. Esto
ge hari relacionando a la Tabla de Contingencia con la
Matriz Indicadora. A partir de esa relacidn se hara
todo el andlisis para la Matriz Indicadora de Q
variables.

El Analisis

El andlisis se hara de manera similar a como se

procedid en el Gapitulo anterior, as decir :

i) Andlisis por Columna
if>  Andlisis por Renglon

iit) Andlists Conjunte
1 ) Andlisis por Columna
Se habfa denotado el npumerce de renglones vy

columnas para la Tabla de Contingencia N por J‘ vy Jz“
respectivamente. Para la matriz indicadora Z se tlenen I

11 Ver Gapitule 1
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renglones y « J‘+ Jz) columnas que particionadas quedan

como:

de tal forma que :

T
N = Z‘ Zz
En ol andlisfs para N se hace uso de pesos por
rengién y columna, para Z los pesos correspondientes

seran

ISCRVZ ¥ w2 [2 }
para la matriz ¢® se divide entre 2 por estar cgontando
dos wveces a los individuos y a las variables. La matriz
de correspondencias y Ssus matricea dlagonales son
definldas de la sigulente manera:

P'= (121> Z
D: = 1/ 1

D ]

v

[+] D

D= (tr2)

donde P” es tal que la suma de sus elementos es 1, D: y
D: gon las matrices diagonales correspondientes a los

pesos de renglén y columna respectivamente para Z.

Como Jo que se trata de hacer s mostrar la
relacion que existe entre ol analisis de N y 2, se

utilizaran una redefin{cion de las Férmulas de
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Transicién. La razdén de no utiiizar las coordenadas tal
como fueron calculadas e2 porque para N se tiene que las
Férmulas de Transicién de renglones a columnas y de

columnas a renglones son!
GD »CF FD = RQG
~ I
respectivamente.

En particular para In tranoizidn dz ronglonss &

12
columna se tiene "

Pre - multiplicande por ptp 1a expresién anterior
quada

1

Pt P D PGD W

r
pero como F D“ = R @ entohces
z .
FaFD 2>
o
De manera analoga para 0 se tiene que
G w G D
1)
y como consecuencia ¢

T 2 T 2
FDrFuDK(-D“) GBPG-D.-(-D‘J)

12 Rocordar que R = l'):x P v Cew D;l PT.
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Dichas coordenadas tlenen cambfos de escala que varian
conforme a los valores singularas v para algunos
resultados e$ necesario que tengan un  compartamiento
uniforme,

Para avitar wstos cambios de escalna, o5
conveniente mostrar la relacién sentre los dos analisis
on Lérmines de matrices coordenadss salandar®’ que ge
definen coma :

Bow ot regp?
o
donde lag matrices & vy [ son las matrlces coordenadas
egtdndar de renglones y de colummnas respectivamente, tal
que
2T Fomy D e
Como se estan analizando las columnas para 2, realizando
lag mismas operaciones que en <> ¥ tomandc &n cuyenba
€23, se tiene que:
¢p'PT ptp s r e p
a [ 4 o
donde las Férmulas de Transicion de coordenadas estandax

son  definidas do manera simdlar que para P oy G,

sustituyendo en (1) lo correspondiente a Z se tendra:

2 st o Rt oz G o 2 e % p?

simplificando

18 GREENACRE (19Be), puge. 3 v Db,

44



z z z
2

en™?l bt o A 2 r? = r#
-1

¢ L 2z z Z oz r2 re

1 2 2 2

Del Anilisis de Correspondencias Simples sabe que
P o= G/ N = D 2] z,
de donde
2" Zelb y Z Zm1D
1 1 r 2 2 -]
por lo que se tienen las sigulentes ecuacicnes:

r= +pt
-

Priwazr®pt <
1 2 4 EaN

-4 T

DT*PTrY 4 % w2 7 Pt “>
(=3 1 2 2 X

pre - multiplUcande a <3) por p~!' p7 y sustituyendo

<
o:‘p" P de €43 se tiene que :

p7'pT p7lp T aP® 2 DF - 12 D% - D <5
-] r 2 2 N P

de manera similar se pre-multiplica a <43 por 9:‘ Py

usando de <3 D:’

P F: se obtiene que:
PP DT'PTTY m? 2D - Dz D” - D <6>
r < 1 1 -~ »
Las ecuaciones (8) y <6 son matrices similares
que en €2) por lo tanto las soluciones de N tambien son

para egtas ecuaciones :

D ‘PTDPI =D v @ *p o 'P™E s D,
< r > r < ~
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Come  las coordenadas - estan sujetas a  difeventes

reescalamientos a lo large de los efes, los  valores

singuiares estan relacionados. En  particular para un

clerto valor X\, se tieno qua:

Aoz 2 - n? 7>

AE e aomct 2 27 @

Exiute una solucion trivial de tag matrices

solucidn que es AS mx? m 1 ocen A%a 1%
[ 2
a que 'Ie.’L 1 22 son matrices tales que ! -

Esto os debtdo

i D tiene exactamente un 1 en cada rengidn

11> La suma de los vectores columiia es lgual
al vector 1,

p3 Jz < J‘ tal que Jz es la dimensfon de la matriz
N, entonces se sabe que la scoluncidn Lrivial r= 1. Para
Z se tienen dos goluciones a traves de {8). estas se dan

st A w0 entonces 2oe or 1.

pow 10 ue se
tienan J‘ v jz - 2 soluciones no triviales.

Andlis(s por Renglon

Para 2, los 1 perfifles rengién son veclores en &f
espacio de < J{%‘ jz> dimensiones., come cada variable
tlene sus respecilvos nilveles de clasificacidn, existen
diferentes subgrupos de renglones que a su vez detinen

una colunna de la matelz  indlcadora.
Geometbricamente es imposible obtener puntos que se

sttuen en medio de las categorias de respuestas y en

14 OREEMACRE, ($99é).
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donde simutaneamente el grupe de centroldes coincida
con el punto columna correspondiente. Es por esta razon
que se demostrara que las coordenadas calculadas para
los puntos renglén son udnfcamente promedios de cada uno.
Se utillzara la Foérmuia de Transicion de columnas a
renglones por tener las primeras va calculadas, entonces:

1

PGD'wrogD?
- e

o que implica que para Z :

F* = R® G* (nz yY'm RT [@

donde R™ = I P* w I (1221 )Z = ¢ 172 ) 2 por lo que el

i - éstmo renglén de la matriz F° es:
rf.(n:)"(t/z)(sj«»g":.) 3.

Como G: y G: son respectivamente {denticas a F y @
reescaladas®® para N, y haclendo uso de nuevo de Ja
Férmula de Transicidén se tiene que:

G mRED R G =G D <10
3 2 2 1

donde R y D;' pertenecen sl anslisis de N.

El centroide f(j;‘
promedic de (9> de los {1 rangos sobre los renglones con

para GLodos los j puntos, es el

respuestas C J, f# > para [ = 1,2, ., Jz’ donde J
fija  determina el promedic de los términos gf. El

promedio de g? es el | - déstmo renglén de R G: en 10>

i3

Eate L1 3 por ek resultade mostrade anteriorments donde

F-FD)\ yGwGD'\‘
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tal que :

=

€j?

N z z
“(D2)*C12)(a 4D, &)

.—z, e s T 2
ru., ,.(71/_2)‘(9“) (X*D“)sj

como’ Di =T BZ 52, sustituyendo (6> se tiene que :

© « p* gt
[ I-‘GJ

- z -1 ~Z
1
gj =< D.u ) (N

que ez la Férmuia de Transicidn de renglones a columnas.

dAndlisis Conjunto

En los resultados presentados se utiliza

relacién mte eomigtc énlie ius  anallsis por renglén vy

la

columna de Z por medio de las Férmutas de Trancién. En
esta parte se dard un breve resumen de o mostrado y
algunes resultados que se consideran importantos para Q

variables'®. Para ello se tiene lo sigulente:
&
Se genera una matriz indicadera de Q varlables

2Z = [z‘ z, ...20]

28 Valido tambien para dos variables.
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i o0 ¢t O OO0 0O £ 0 0 O .

Fig. ¢

con I renglones y J = J‘ + 32 + L+ JQ columnas, donde
la q - ésima matriz de Z tiche jq columnas, Se utenen Qf
unos dispersos en Z, I en cada submatriz Zq y el reasto

s0on ceros.

Los elementos de cada rengldn Zq suman § mientras
que la suma de todos los renglones de Z es Q ¢ Fig. 1 ).
La suma por columnas 172  muestran la distreibucion
marginal de respuestas sobre todas las categorfas, Al
fgual que en los anteriores, el vector peso & de las

columnas de Z es dado por:

= T

e w19 ) 2 1
v nor subgiupos €S

PG DXL

qQ 3

Se demostrdé que las coordenadas siguen siendo

calculadas de ta mignia manera, la relacién que existe
entre log valores singulares de un andlisis & otro y su
generalizacidn consiste unicamente en tomar en cuenta ia

actual matriz Z, Aun ralta de demostrar otro tipo de

resultados que son enumerados y demostrados al mismo
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tiempo. Los resuttados son los sigulentes :

{a) La suma de los pesos de las columnas Zq
as 1/Q Y q

Demostracidn .-

Partiendo de que 17 Zq 1 s I que es el numeroc
de. unos de cada matriz Zq, log pesos de las columnas de

Z suman QI, ent.onces :
a

I/Ql=1t/Q
Asi cada varisble discreta recibe el mismo peso, el cual
es distribuldo sobre todas las catogorias de acuerdo a

las frecuencias de respuesta
(b> E! centroide de los perfiles columna de
2q es el centro de la grafica que es el de todos los

perfiles columna.

Domostracidn .~

= T
c = 1 1 Z 1
A c1/7Q1) A
¢ el centrolde es vector de medias, entonces
Z S/ TS s Q)2 21yt o 2t
ch/ . « Q)qq p74¢ (Q)q)
-(1/1’z:1)1-(1/1)1
donde Z Z¥ w I. Asi cada subconjunto de categorias es
a g
balanceada en el centro g
(c) La tnercia total de los perfiles columna

y renglén es:
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in(Id = Jj/Q - 1

¢d) La [nercia de los perfiles columna de 2.q
es

in(Jq)-(Jq-i)/Q

o) La 1inercia de una categoria particular
3 o=

Ingg) = 1/9 - c';

Para demostrar estos tres ultimos incisos primero

se probard e) v como consccuencia d) y ¢d.
Demostracidn -
Para ) :

La inercia se deflne como la suma de las
distancias al cuadrado del punto al centroide por el
peso. Entonces para Z la distancia entre las columnas es
proporcional porque el vector de pesos es constante.
Para  variables cualitativas =se tlene unicamente un
determinado rango de valores, en este caso solamente
dos: 0 y 1, entonces la distancisa serd 0 & (1 / Qrcj)
en la § - ésima columna de Z. Al  calcularia las

distanclas para los renglones e tlonc gue !
dfl w (0 - 128 )/ AUST
y para las columnas

dfc - ((i/CQIc:;' » - /DY /s
PR EVS §) ((1/(0(:? 5~ 1)
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la suma de las distanclas es :

f«z - T - - z
Edu'[ Qlcl(i/l) 1 Qc]

b d’jc - oxcj (« 1/(Qlcj » -1 )
Por - lo tanto
E*’f,*fd?c“/""j("""?)
entonces la inercia para una categoria en particular :
in(j)-c‘:'(1/Qc':(1—Qc:J))n(i/Q—c‘;‘)
con lo que se prueba €) =
Estao quiere decir gue la inercta contribuida por

la categoria aumenta las 1respuestas decreclendo esta

categoria de 1/Q en 1/Q unidades.
cla 4% 108 porTiies rengion de Zq CE
ln(J‘q)an(l/Q)‘(1/Q)~(Jq-1)
con lo que se prueba d) m
Por lo que la inerclia explicada por !a variable
discreta aumenta Hnealmente con el numeroc de categorias
de respuesta.

Y por uitimo, la lnercla total esta dada por :

in<jorm(lad-1
52



por lo que se prueba ¢ m
Continuendo con los resultados se tiene :

<f) El numoero do dimensiones no triviales con

inercia positiva es a lo mds J - Q.
Demostracidn -

Cada conjunto Jq de perfiles columna tiene el
mdanio cenbrolde y el mismo subespacio de dimensionalidad
menor o igual a Jq - 1 . Entoncss, para todo el conjunto

J la dimenslonalidad sers monor (o) igual
J

2
quef_'(jq-l)"J‘Qm-
Q=1

€g)> El centroide del grupo de renglones con
una respuesta en comin y el punto columna representa la
respuesta.

Demostracidn -~

Utilizando ta Farmuls 4 Taansicion de

columnas a renglones se tienoe :

Fz - Rz Gz ( D}\ )—1/2
donde el | - dsimo perril renglén en R° es un vactor da
ceres ¥ Q wvalorez de 1-Q que indican las raspusstas do

1?7
Jp Iy = 3" entonces como f",: es el promedio

18, bt e )

17 Por la definicién de R-.
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de los puntos columna para la primera variable

C J = j > el vector es de la forma :
1

C1Q ) (¢ e?r + 4 - ésimo renglén de R GZ + o

+ } - dsimo rengldén de Rm G; ) &

Al lgual que los resultados anteriores, estos

pueden extenderse al caso multivariado.
Matrices Indicador Multivariadas

Una vez hecho todo el andlisis tanto de N como de
Z para dos variables y viendo las relaciones que existen
entre ellag, lo mas conventiente es generalizar para @
variables. Cuandoe se finvolucran mas de dos variables
tanto la matriz Indicadora como la Tabla de Contingencia
presentan diferencias drasticas. Estas diferencias se
deben a que precisamente por querer involucrar mas de
dos variables, se aumenta la dimensfén del espaclo. Como
ze ha venido menclonando, e! propésito del Andlisis de
Correspondencias es que al encontrar un subespacic de
dimensidn menor, para que este pueda sSer pepresentado
graficamente, se plerde i{nformacién de las wvariables nhar
lo tanisc jus porcentajes de la {nercla en los ejes son

bajos y la descripclén no es del todo satisfactoria.

Matriz de Burt

La matrlz simétiica Z' 2 de J x ], la cual es
llamada la matriz de Burt ¢y que tiene la sigulente
estructura:
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B = z™ L2 Z:
Jxd T 2 t+ Ta
2_ 1 .
T T
Zn z’ Zo zu
l.ag submatnplces Z: Zq', con g X q', son tablas de

contingencia de dos variables g y ¢g. Cada submatrlz de
la diagonal 2: Zq as la matriz dlagonal de la suma de

las columnas de la matriz Zq la cual se denota como:
Zq m QI ca

La matriz B es semidefinida positiva por lo que el
analisis de correspondencias produce dos grupos
iddnticos de coordenadag para renglones y columnag?® que
son las mismas que para las columnas de Z. La prueba es

la sigulente:

Por
(c’Rz)r’-ar’ni
donde ¢ irtay R® & ( 1/Q )Z y

~Z -

PR ~1
GCom(Gin 3

= ~T . . . N .
o 7 Loy cumo pUE peson ae L cColuwntiass ae
B son iddnticos a los pesos de las columnas de Z,

entonces la ecuacidén de valores proplos anterior queda

como:

18 Recordar que ta Dencomposcioén de Volores Singulares es la
generalizacidn do la Descomposiciédn de Valoras
Propilos. GREENACRE, [ETs . TEN
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(o‘xnc)“z’zr*-r’n:

io cual es la Férmula de Transicidn de B por o que
r*wr® y b7 = (0} )y

valor 1% particular :

lo que implica que para un

El  objetivo de ia matriz {ndicadora z e
equivalente & la de la matriz de Burt vy es el de
{lustrar gque estos ansdlisis podr{an ser descritos mejor

en bivariante que multivariade®.

La suma de renglones de tada matriz ZT‘ Z ., para

. g T
todo q ¥y 4, es el vector U 1 ¢ v sablendo que la suma
de renglonas de 2" 2 es Qzl &* da la matriz RY de los

perfiles renglén, tiene la siguiente forma!

2% e [ 1 R, Rm]
R
2
S

dondé qu. es {a matriz de perfiles remgldn de la

Zs
existiendo solamentente una Transicién de coordenadas

Tabla de Contingencia de dos vartables 2: s

columna & ellas mismas:

::)

r® e g" 07 (7 R

19

Do hacho ol paquete atitizado an ol Ccapitule v trabaja

bojo este conceple.
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donde Fn puede ser particlionada dentro de Q grupos de

repglones I‘:. g= 1,2, .., Q;en tal caso!
Maar’+E R, 000 )
9 qegr % 4
para g® 1, 2, .., Q ; agrupando {(érminus en I‘: y
recordando que I~ = r? y Di = ( D? )1’2 ge tiene la

sigulente expresién de coordenadas de las categorias de
la wvariable gq en términos de dstas para las  otras

variables en el analisls de correspondencias de Z:

z = - z .
ro¢ep; - I1j)=¢ E R T <it>
amq

S Qw2 se tlenen las ecuaciones ) y 1) 3
Q > 2, debe ser equivalente a la matilz con dos

variables.

Ahora, suponga que Q variables se pueden dividir en
subgrupos de Q‘ v 02 = Q- Ql variables respectivamente,
tal que cada subgrupo sea apareado en forma
independliente uno del otro, y sin perdida de generalidad

se tiene que :

T T
2 Z,=x . = L g ome, 2,
' Zg =16, S para q, ¢ » Q,
q* q :
t
y para 4, ¢ = Q ¥+ 1, ., Q
q=gq

donde cq y cq. son los pesos renglén y columna de la
tabla z ., teniendo que os unz matriz de

aq
R A A R

<
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z' z z: 2z a2

1 Q +t Q
T
2 Ta +1 .
1
T
Z Z . zZ. Z
(>3 o vt “
4 i 1

Las ecuaciones que definen las coordenadas
columna de 2Z son iguales a 11> con los tdrminos del
lado derecho subdivididos en dos grupos. SI g es el
nismo grupo que J entonces qu, a1 c:,. lo que
impHca que qu. F:. = 0 por ser el centroide de las
columnas de Zq.‘ As{ por el lado derecho de d1) se
encuentran variables solamente del otro grupo,
resultando las Formulas de Transicion entre coordenadas

de cada grupo:

para q = 1, .., Q‘:
Z 2 2 2
Fq (Q D‘_‘_ -1 )m }; qu‘ I"q. ) i3y
g za +4
13
para q = Q.+, .., Q:
o.l
r* B - 1) . R, T%, T3]
q(Q N bl (q‘}::1 a | q )

fractorizando (13> y 4> a (1/Qz)"(Q”2/‘?:"2)(‘2:/20:/2)

1

que a su vez es asociado con D\' 2 tal que se tlene la

siguiente relacton :

12 %72 1.72
D
1 Qz ~

Q =0 D)\ -1
La relacién entre jas coordenadas estandarizadas
es un poco mas complicado de determinar, por e jemplo.

los pesos asociados con los primeros Q‘ grupos  de
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columnas de Z suman Q‘/Q, donde los pesos asociados

con los renglones de la matriz (12> suman 1. De 13> vy

4> se sabe que :

para q = 1, .. , Q

1./

"3
Q r‘q =0 la

donde 3 es un escalar constante. Para la estandarizacidn

de I re
equ-&

tr2..4.72 472
A= QM)
tal que
1.2 z
I
r,mcQr e
y similarmente para q = Qlﬂ, . » Q que son

coordenadas columna:

- 172 2
ro= e/t
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CAPITULO vV

APLICACION DEL
ANALISIS DE CORRESFONDENCIAS
MULTIPLES

En el Capitule III se mostré la teoria del
Andlisis de Correspondencias Mdltiples, en éste se
dara ia sigutente aplicacidn:

Clerta  Compafifa de Product.os Higienlcos que
reafiza  su  venta a tlendas de  autuserviclo, decidic
hacer un estudlo para encontrar el prototipe del
+ vendedor  Ideal « en  cuanto a  su productividad ey
ventas, Este estudlc se hizo con =) propdsite de
contratar persohal con las caracteristicas relevantes de
dicho vendedor.

Para ello el departamento de paersonal, aplice
diversas pruebas a un numero delerminado de empleados,
en las gque se anafizaron caracteristicas figicas,
intelectuales, psicoldigicas, de actitwies, etc, En base
a las pruebas realizadas no se encontrrd evedencia alguna
para determinar que caracterésticas se se requeria para

garantizar una alta produccion de ventas.
Se les Propuso utilizar el Analisis de

Correspondencias Multiples para anallzar =i con  édsta

técnica se  podria establecer una  diferencia evidente
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enbtre las caracteristicas y con ello tratar de encontratr
las que definen a! - vendedor ideal -

Se tomd una mnuestra de 15 personas y se decidid
tomar en cuenta gaolo  agquellas caracteristicas gque se
creyeron necesarias para desempefiar e! trabajo. Estas
unicamente fueron 21, todas ellas de tipo cualitativo,
fa primera corresponde a los afios de estudle, las (9
restantes son resultados de pruebas psicoldgicas y por
ualtime ja que Indica si pertenecen al grupo de alta o
baja venta, de acuerdo a criterios establecidos por
ellos  mismos. Las varisbles o caracterf(sticas estan

dadas en la Tabla f,

Yariables Etigqueta Rango
Afios de Estudio ADE 3 ats
Tarea { T1 2 a 12
Tarea 2 T2 1 a5
Tarea 3 T3 4 a 13
Tarea 4 T 1 a 12
Tarea 5 TG 2 a 13
Tarea 6 TS t e 1T
Coef. Intefectual GI 50 a 1038
Mellt MEI 1 a8
Moss MOS 17 a 63
oMP - oMP - 24 a 107
CMP + [oleid 60 a 143
Actitudes ACT 3 a 20
Vigor via { a 13
Impulsive IMP 4 a 18
Pominante DOM 3 a0
Estabie EST 3 a t7
Soclable S0C 8 a 19y
Re flexlivo REF 4 a {5
Planecion LA 8 a 25
dr upo GRU 1 a2

Tabia 1

Para las primeras 20 variables se consideraron 3

clases y 2 para la Jditima, esto se establectéd asi por
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Imitantes del paquete utillzado ¢ STATICF, 70 variables

a lo mas ), formando 62 clases en total A cada una de
la clases se les asfgnd un etigueta empezando «con
las dog primeras letrasx de las varlables y la clase
correspondiente ¢ 1, 2 v 3 O, eas decir ADE sera
identiricado con respecto a sus clases como ADI, AD2 y
AD3, a excepcion de las tareas y CUCMP. Las variables

de Tarea y CMP seoran fdentificadas como stgue:

Las tareas con el namcero de tarea a identificer y
Zu correspondiente clase como 01, 02 y 03 , por ejemplo
las clases de Tarea 2 le correspanden las etiquetas 201,

202 y 203,

Papra las CMP se tomara en cuenta la primera letra
de la variable,el signo correspondiente y la clase., es
decir las clages de CMP+ se fdentiticaran como C+f, C+2

y C#3.

A los 45 indlviduos se les asigno el numero
correspondlente a la entrega de sus examenes al reallzar
las pruebas. Serdn identificados con dicho numero y un
punto a su izguierdz, diche identiricacion se muestra en
la Tabla 2 junto con las vartables y con los resultados
de las pruebas codificados en las clases

correspondientes,

Es importante aclarar ague la varlable URU serd
considerada como variable suplementaria porgue cono
fo gque Interesa es encontrar las cavacteristicas lideales
del vendedor, se decidié tomar ¢l promedic como lo
- fdeal .

Una vaz establecido como serian identificados

tanto los individuos comoe las varfables y determinando
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quien serfa 1ia variable sumplemetaria, se procedidé =
realizar el Andlisis de Correspondencias Multiples por
medio de!l paquete STATICF proporcionande las grdficas

correspondientes a dicho analigis.

Al fgual que en el anallsis anterlor < CAPITULO
I1 3, se anallzardn 3 Uipos de graficas : por individuos
¢ perfil renglén >, por variables ( perfil columna > y
conjunta ( perfiles renglén vy columna J.

Como s=e eoxplcéd anteriorments, el Andlisiz de
Correspondencfas  Miltiples eg  una  tdcenica  para  la
represontacidn  zrdfice de varios grupos de variables
situados en un espacioc de dimensién J para reducirla a
un subsespacio do dimenszidén K&, ogto oz con la idea deo
analizar la estructura de asoclacidn de las variables o
individuos. En este caso el subespacio de dimensién K>
serd de 3, esto es graclas a la matriz de aproxmacidén
de bajo rango y serdn los que tengan la mayorn

representatividad con respecio a los valores singulasés.

En general, las graficas se analizardn junto con
logs datos de los indlviduos y variables dependiendo de
la ubicanciéon dentra de las mismas.

rimera Grifica

Por Indtviduos :

Para analizar a los fndlviduos se tomé en cuenta
la® rezmpuesstas do estos conforms se encuentran en cada

cuadrante ¢ Tabla 3 ).

Al analizar el cuadrante I junto con la Tabla 3CI)

se puede ver que la clase que predomina en la mayoria de
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las vartables es la 2. seguilda de . Los indlviduos
entre mds alejados del centro y cercanos a los ejes se
encuentran, come lo son 21 y .25, predomina la clase |
y 2 respectivamente. Los que se encuentran en medio como
o es 17 y 10 conservan la observaclén anterior pero
no  es tan marcada como en  los  individuos antes

mencionados.

Para los individuos que se situan cercanos entre

ellos, como 1o son egpeciflcamente o

¢
~!

.29, al! comparar las varlables en las cuales colciden <
8 en total 3, se puede declr gue son personas de
caracteristicas muy sinmllares en el sentido que varian
unicamente entre los niveles | y 2 vy por eso se explica

su cercanfa ¢ ver drafica 1t ).

En el cuadrante {1 ( Tabla 3WI> y grafica 1 ), la
clase que sigue dominando es la 2 segulda ashora de 3 y
que al {gual que en el cuadrante I, los individuos
ale jados del centro y cercancos al los ejes, predomina
alguna de las clases vya menclonadas, este se  puede
observar en la gente con estigueta 20 y .19. Al agrupar
a losx Individuos con etiquetas que van de 4 & .20 y por
otro lado log que van de 33 a 45, dentro del
cuadrante, se puede ohservar que este altimo es

pequefio -y - ¢gercano - los ejes. Este - pequefio

conjunto cuenta con la  peculiaridad de que para la
wtima vawdlable se tiene Jla clase 2, y la 1 es el

conjunto - grande - gque se menciona antes,

Para el cuadrante III, la mayaria de los
individuos cuntenidos en €1, se encuentran cercanes a lo
largo del eje horizontal y los restantes muy alejados
tanto del centro como de los ejes, per lo gque este

cuadrante muestra mayor dispersion que en los cuadrantes
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anteriores. Al anallzar la Tabla 8 III) se puede ver
que ahora la clase 3 es la que domina aqui . Al igual
que en los otros cuadrantes se tienen individuos
ale jJados del centro y cercanos al eje, dominandos por
alguna clase. En este caso para los Individuos 3 v .16
predomina laclase 3 pero con la caracteristica de que on
16, las primeras 10 variables y para .3 en lag udltimas
6. La similitud entre fndividuos. para este cuadrante es
wogrande -, pues forman pequenios L£rUpos me for

» definidos - que en los cuadrantes anteriores.

El dltimo cuadrante muestra & los  tndividuos  sin
ninguna estructura en particular. El comportamianto que
guardan los cuadrante I. I7 v III no se representa en IV
a no ser ia simuiitud enite individuos, Cin la
Tabla 3 (I¥)> se observa gran dominio de la clase 1 y es
en general el que menor cantidad da individuos

represent.a para esta grafica,
Por Varlables :

En la Orafica 2 se puede observar gque las clases
de variables se van situando en cuadrant.es nuy
especificos. La mayoria de las variables de clase ! se
encuentran en el IV cuadrante, lo mismo sucede con ia

clase 3 en el II] v la clase 2 on el I y II.

Al agrupar todas las variables en cada una de sus
clases, se puede observar gque al trazar en circulo en el
centro de la grafica se encuentran solo las varlables y
clases que =se podrian considerar como caracteristicas
del personaje, pues GRU en sus dos clases se encontraria

dentro del dicho circule.

Como se menciono anteriormente, la variable GRU se
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considerd suplementaria y apesar de gue sus clases se
encuent.ran - cercanas -+ al centro, puede eostablecerse
clerta diferencia pues Se localizan en cuadrantes
totalmente opuestos. Las variables mas cercanas a OGR! y
GRZ son

GR1 : AGL, C+3, 102, AGE
GR2 : RE3, IM2, DOz, ES2

Con junta -

En la grafica 3 =se puode observar pequefios
conjuntos tanto de {ndividuos o variables como de ambos,
lo cual resuita un poco engorrose para analizar; sin
embargo deé asos conjutos existan algunos, con respecto a

law variables, que se repiten, es decir :

En la parte smuperior del eje 2 al lgual gue en la
parte media e inferior, principalmente en log extremos
de! eje 1, se encuentran las variables : MOS, Tz, T3,
T4, TE, 3 CI Joiiiandu dichos conjuntos con regpecto a su
clase y a su airededor los individuce que en un momento
dado los caracterizan. De estos tres conjuntos se puede
docir que ademas de que =on los mejor reprosaentados
graficaments, pues entre mas alejados se enhcuentren del
centro mejor, son caracterfaticoc ( ¢3L0 3 con respecto
a las Interpretaciones que =se les puede dar », gque no
son determinantes para el . objetivo principal del
analisis. De lo demas ain no =se podrfa dar una

interpretacién convincente de su relacidn.

Con lo que respecta a los ojes se puode decir que
para el eje 1 ( horizontal ), ez el gue indica que las
clases de las variables se encuentran ordenadas a lo

laprgo de €1, es decir, del lado izqulerdo se encuentran
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la mayoria de las wvariables de clase 3, en medio las de

clase 2 y por ultimo las de 3.

Al eje 2 ( wvertical > su interpretacidn es la
sigulente : se puede decir que es el que deisiga
completamente individuos y~/o varibles que no se asocian
con ninguna de otra clase, por fo antes mencionado
ademéds do que en la parte superior se encuentra la mayor
parte de las variables de c¢lase 2 y por debajo las
demsds; se puede decir que se encarga de separar los
casos intermedios de los extremos, en e! sentido de

caracteristicas muy partlcularos.

Esta grafica explica el 24 % de inercia tLotal,
correspondiende a sus valores singulares con 031 para

el efo 1 y 017 para eje 2.

Sequnda Grafica

Por Individuos :

En el cuadrante I de la grafica 4 se puede
observar que los individuocs no presentan mayor
variabilidad entre allos, S0 mantianen relativamente
cercanos a log ejes C principalmente al horizontal »,
existiendo tamblen similitud entre ellos. Para los que
se encuentran en los extremos de los ejes sigue
conservando la misma propiedad que en los anterlores,
como se observa en los indlvidues 8 y .24, La clase que
predomina en este cuadrante es la 1 seguida de 2 , esto
@s la patron inverso del cuadrante 1 en la primera

grafica,

El cuadrante II presenta dispercién en los

individuos, 1la mayoria de ellos se distribuyen a lo
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largo de los ejes mas ¢ menos cerca. Ahora son dos
clases las qus predominan en el cuadrante y son 2 y 3,
sin  encontrar mucha diferencia entre las [recuencias
observadas para las primeras 20 varlables en ambas, 115
y 111 respectivamente <« Tabla JA(JI) > Lox + individuos
de baja venta ¢ 3. 4, 16, .18 O =son los que mas

cercanos al centro.

En el cuadrante III, loz Individuos se  encuentran
muy ale jados unos de otros, sin observar que en algunos
de ellos existe s=imilitud <« 22, 32 y .1, 26 Y La
claze ue domina es la U en todas las variables y las
clases que dondnan a los individuos extremos (¢ los
ubicades lefanos al centro y cercanos a los ejes >, .19
y A5 sen 2 y 3 respectivamente., Para 20 , individuos
medios, las clases 1 y 2 se encuentran equilbradas, es
decir, en la Tabla 4CIII> para este Individuo existe el
mismo namero de clases 1y 2 .

51 se comparan los cuadrantes IV de la primera y
seaunda grafica, existe menos digpercidn c¢u esta ultima,
se puede hablar de (ndividuos extremos y la simiiltud es
mayor. La clase que predomina es la 1 ¢ Tabla 4¢IV) D,
Sf se toma encuenta lac ealacec do 1o GlLinia variabis, el
conjunto de alta es pequefioc y alejado def contro,
mientras que ol de baja se encuentra muy disperso y
situado alredador de los ejes.

Por Variables :

En la grafica S se puede observar que extisten
tambien pequefios conjuntos de varfables de los cuales
existe uno que es el mayor de todos ellos, el cercano a
GR2 y se encuentra en la parte superior del ele 3 (

vertical > La mayoria de las variables, incluyendo las
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clases se encuentran en los cuadrantes I, II v IF, gran
parte de las variables de clase 3 en e II cuadrante,
clagse 2 y 1 en el IV y clase 1 v 2 en el IV, En el
cuadrante IIY , las variables gue hay son principalmente

de clase 3 y se oncuentran bastante alejadas del centro.

Con lo que respecta a ias variables
suplertentarias, aquf e encuentran nejor representadas,
por encontrarse ale fadagz del centrc y al igual que en la
grdfica anterior en lados contarfos, GR2 en el I y GRt
en el IZf. Se hablaba dol conjunto de vartables més
grande que se encuentran en la parte suyperior del efe 3,
en esta grdfica como que I variables cercanas a el OR2
se podrfa decir que son caracteristicas que se requiere
la persona para garantizar venta alta. Estas variables
son ; CIZ, V%52, 202, REZ y ADb2, pueden tambien tomarse

encyenta : C-1, MEL y VIL.

Con lo que respecta a URt extsite una varlables que
se determina como caracteristica Lrascendental Jue es
ACLl. Despué€s podria consfiderarse las wvarlables PL2 vy
ES1.

Con junta .

Al anallzar la grafica 6 seo puede observar que
realmente en la parte superior, se encuentran tanto los
individuos y variables como =sue rospeclivas clases, que
se consideran de venta aita y en la parte Inferior lo
contrarfo. Entonces el eje 3 es quien realmente

determina el objetivo principal del andlisis.
Existen 5 conjuntos relativamente - grandes ., de

log cuales 3 se encuentra en la parte superior y 2 en la

inferior que serian los marcados en la grafica. De estos
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5 grupos solamente Interesan 2 que en particular son los
que se encuentran a lo largo del eje 3, determinando las
caracter{sticas [} individuos que establecen dicha
diferencia. Para ol GR2 se tlens que las variables son :
Cl2, ES$2. 202, REz y AD2, y posiblemente D0O2Z AC3 102,
402 y PL3, las gque mas  contreibuyen vy los  individues
son ¢ 2%, .Q7, .44, .18 principalmente y posiblemente
45, .39, 35 y .43,

Para OR1 se tiene que lax wvariables son @ AQ1,
ESt, PL2, VI2Z y 602, tal vez 502,

Esta Urafica explica tanto a los {ndividuos come a
lag wvariables en un 23 2 de la inercla total, el valor
singular correspondiente a ol efe 3 es de 0.15.

Tercera Grdfica

Por Indtuviduos

Debido a que ya se tomaron encushta la situacion
de los individuos con respecte a todos los ejes, se

tiene la siguente para la tercera grafica :

r- Bxtictc fayor variabpilidad entre los
individuos que en los demas cuadrantes I, Al lgual que
en la segunda grafica predomina la clase 2. La similitud
entre individuos no es tan - fuerte - comn en lag demas,

No esdsten individuos extremos.

II~- Los (ndlviduos estan mds cercanos udnos &
otros . Predominan las clases 3 y 1, principalmente en
las ultimas 10 v 10 primeras varfables respectivamaente.
Existen individuos extremos y 1a similitud de los

individuos es mayor que en I . La mayoria de los
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individuos se encuentran a lo largo del eje vertical.

IIZ.~ Los individuos no eztdn tan alejades unos de
otros, Predomina ia clase 3 siende de poca las clases 1
¥y 2 pero en cantidad s=imilar. La similitud entre
individuos es mayor que en los anteriores, pero cercanos

a loa efes y relativamante al centro.

IV.- Presenta a los Individuos muy alejados de
ellos. Existe poca cimilitud . Predomino o clase [ en
lag 20 variables y la situacidn de fos  individuos es

inversa a las do! cuadrante I.
Por Variables :
Como =me puede observar en la grafica 8, prevalece

=olamente un conjunto, en los cuadrante I y II, mientras

que las demdés seo distribuyen en conjuntos - pequefios - y

diapersos en t.odos los cuadrant.og. £l conjunto
grande -~ es intregrado por laz variables y clases !
w D02 IM3 PL3 AD{
w102 ACZ 303
& AC3 M2 503
@« ES2 603 Cc-1
@ RE3 789 PL1
&« 503 Mo2 RE2

y GR2. Cercanas a este Wtimo son las marcadas con %
Con junta :
La grafica 9 muestra que las varlables antes

mencionadas aon la grdfica 8 y ME3, C+3 y MEZ2, junto con
los  individuos .9, 39, 41, 18, .36, A3, 27, 14,
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.37, .28, .42, 10, y .35, como parte del conjunto més
grande < de dicha grafica. Los demas conjuntos son
relativamente pequefio y pedria considerarse en un
moxﬁent-o dado irrelevantes para el objetive del andlisis.
Con respecto a GRi en ningun momente muestra cambio pues
a su alrededor solamnete permanece junto a ella ACL. Los
efes 2 y 3 explican a los individuos y variables en un
18 X total,

Conclusiones de las Graricas

El andiisis de las tres graficas levan a concluir
lo siguiente :

La mayoria de individuos y variables gque realmente

tienen algin significado en el objetlvo principal son :
Para GR2
Varilables : RE3, D02, ES2, CI2, GI2, 202 y RE2.
Individuos @ 24 y 43.
Para GR1
Variables : AC1.
Individuos ! Ninguno.
por lo que se puede concluir de este andlisis que el
prototipo del vendedor - ideal en términos de los
niveles que lo caracter{zan tlene: muy responsable,

medio dominante, medic estable, medio I(ntelgente y

dominar la Tarea 2 ( 202 ) medianamente. Con respecto a
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ias personas que definitivamente no se deben de aceptar
son todas aquellas que el nivel de actividad sea nulo,
independlentemente de los otros niveles en los gque se

encuentran con respecto al resto de las variables.

El efe 2 no muestra mayor importancia para
determinar 1z venta alta o baja. Esto es porgue para la
primera y torcera grafica la varisbie ORU no mostraba
mayor trascendancia al ser decrita por este eje, en
ambas graficas las clases de GRU se encontraban

totalmente reprcezentadas por los ejes 1y 3.

La gradfica que mayor importancia e informaclén da
con respecto al objelive o= la ceogunda, por jo que
realmente fué la que determind el prototipo de persona
» {daal , tanto de venia alta como baja. Esta grafica
describe en un 23 % al personaje en cuestion, lo cual se
constdera  bueno » en ei sentido de gque al bajar de un
egpaclio de dimensién 60 a un subespacio de 3 dimensiones

eg de aportaclén significativa.

Comentarios Adicionales

Despuds de anallzar las graflcas y  dar los
resultados obtenidos, los encargados del proyecto no se
mosirarcn del todo satisfechos por lo que so realizd
nuevamente el analisis pero tomande a 1a wvariable GRU
dentro de las activas, Dicho cambio no fué
significativo, pues aun después de que la variable se
consi{derd activa, laa graficas no mostraron mucho
cambio, laz variables siguieron slendo las mismas
C Orafica 10, ejes L y 3 ).

Se continué trabajando en el proyecto pero tomando
en cuenta el andlisls reallzado, es decir, las variables

7



que sa les fndicd que eran significativas para
establecer diferencia, sirvieron para concluir gue del
64 % de la gente que se les aplicaba dichas pruebas
tenian wun margen de error del 3 % por lo que
consideraron que ora un busn punto de partida para

predscciones futuras.

En  zenoral <l anallsls tue muy  Hmitado pues
solamente se obtuvo la (nformacion que se necesitaba de
manera Iinmedlata, pero se podrian haber anallzado mucho
mas.
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CONCLUSIONES

na vez analizado como se relacionan las  variables
a traves de una teécnica descriptiva nomo 10 es el
Ansdlixis de Correspondenecias, es importante hacer notar
las ventajas y desventaijas que ofrece dicha técnieca al

aplicarlo de manera simple o multiple

Gn  genceral, para unn Tabla Gontdngencia de  dos
variables se observd que al hajar de dimension, la
contribucidn  de la  inercia explicada por los ejes
mantiene una representacidn  grafica o huena - en e}
sentido de que ia informacion - opardida - es
relativament.s peguefia. A pesar de osto, existen ejes que
explican muy bien A lag variables y gque algunos de elins
resultan  ser relativamente despreciables o  de  poca
importancia, es decir, en el Capitule II, el eje 1
contribuia a explicar a lax variables en un 951 % de la
inercia t.otal mient.ras que &l eje Z =olamente aporta e}
4.9 %. Estas diferencias entre fjes casi siempre =on muy
erandes por lo que resulta poco gratificante, pues
siempre se espera que =l hechoe de tener la participacion
de mas e jes, cont.ribuya a explicar me jor a ios

result.ados requeridos.

Sin embargo existen Tablas de Contingencia de dos
variables que tienen gran dimensionalidad y que el poder
bajarlas de dimen=sion J a un suhespacio de dimensidn K,
el cual pueda ser interpretado siempre as satisfactorio

a pesar de las grandes diferencias entres los ejes

no



Al continuar analizando al Analisis de
Correspondencias Simples, se puede observar que si se
requiere de un Individuo que cumpla las caracteristicas
observadas en dicho analisis, no ez posible encontrvarlo,
pues en una Tabla de Contingencia solo interaccionan las
categorias de las variables y no los indlvldues, por lo

que de estos no se puede decir nada.

Con lo que respeocta al Analisis de Correspondencias

Muiltiples se tlenen las slgulentes observaclones:

Slempre el hecho de explicar resultados con mds de
dos variables es tentative, m#As aun, si para cada
variables se toma en cuenta todas las categorias
posibles y tambien una cantidad considerable de
individuos para describir el resultadec © resultados a

observan.

Sin embarge el involucrar varifas varlables implica
mayor dimensidn en el espacio generadoc v por lo tanto
mayor « perdida - de informaction. pues para el analisis
s requiere un subespacio de menor deo dimensidn de tal
manera que pueda sSer  representado  glalicamenbe  para

analizarlo.

Es importante hacer notar gque en el Andlisis de
Correspondencia Multiples la contribucidén de la Inercia
explicada por log 2jes == muche menor que en ol Andlisis
de Correspondenclas Stmples. 1o cual resulta poco
atractive, pero que las diferencias entre los ejes no
son tan drasticas, es decir en el Capitulo IV se observéd
que los 3 ejes explicaban los resultados en un 3t 3,
cada eje contribuvé en 16 %, 8 X y 7 X respectivamente
que a comparacién del ejemplo del GCapftule 11, el

involucrar mas ejes implicaba tener mayor contribucién a

20



explicar a las variables y resulta significativa.

Ademas de observar aomo interacciona las - variables,
se puede ver en que nivel se da dicha interaccidn, lo

cual resulta de gran interés.

Con o que respecta a los individuos, mediante este
andlisis, se puede observar cual es el mas
representativne con respectn al ronjunto de variables que

=e forman efn cada gratica

Siempre el hecho de trabajar wosn promedios, en aste
caso para las coordenadas de individuos y variables
resultz contraproducente, pues en algunos casos existen
observaciones aberrantes que no pueden detectarse y que
siempre contribuyen a afectar los result.ados del

anadlisis a pesar de tratarse de variables cualitativas.

En general el Andlisis de Correspondencias es una
tecnica que  uno de sus objetivos principales es
describir a los individuos vy variables sin  tener que
hacer suposiciones de pingun tipo, que a diferencia de
otras técnicas resulta de gran intergs puesto que muchas

veces enus nn se ocumplen.

Otra de las grandes aportaciones que da el Analixis
de  Correspondencias [ que una vez obtenida 1a
representacidn grafica de variables - e individuos - so
observa la estructura de asociacion que existe entre
ellas y por tanto por medio de otras técnicas esta

asociacidn puede ser modelada.
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