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INTRODUCCION,
Métodos Muitivariados Aplicados a los Datos del Censo.

INTRODUCCION.

El andlisis multivariado es, en la actualidad, una de las herramientas mas
utilizadas para obtener conclusiones a partir de un conjunto de datos
multidimensional y de gran magnitud. El auge de ésta rama de la Estadistica se ha
provocado, en gran medida, por ¢l desarrollo de herramientas computacionales.
Logrando con ello una ripida generacion de resultados los cuales serdn analizados
y servirdn para hacer inferencias u obtener conclusiones acerca del conjunto de

datos tratados.

El objetivo de este trabajo c¢s proporcionar una breve explicacion y
ciemplificacion de algunas de las técnicas mas utilizadas del analisis
multivariado, y para su andlisis se eligié un conjunto de datos muy especial: Los

datos del Censo de México de 1990

De esta manera, se considerd que al utilizar datos reales se puede conseguir
una mejor comprension del modo de operacion y utilidad de las téenicas que se
deseriben. Obvimmente  este trabajo no pretende ser un libro que trate
detalladamente los métodos del andlisis multivariado ya que cada una de las
téenicas maneja conceptos y resultados que por sf mismos podrian ocupar un libro
completo. Lo que se da es una breve explicacién acerca del objetivo de cada

método, que engloba los siguientes aspectos:

¢ 4 Qué es cada una de las técnicas?

o 4 Para qué sirve?
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e ; Cuando se utiliza?
e ; Quétipode datos maneja?

e ; Qué conclusiones se pueden obtener a partir de cada una de ellas?

}% Ademds, se explica brevemente como funcionan los algoritmos que s¢

utilizan, lo cual se hace a un nivel general, Sin embargo, se hace referencia a
algunos articulos y bibliografia que puede servir a quienes estén interesados en

obtener informacion mas detallada de cada método.

Por otra parte, al mancjar datos reales de nuestro pais, se abtienen

conclusiones que pueden decirnos mucho acerca de nuestro entorno. Esto hace

] que el trabajo sea mas interesante ya que es mds ilustrativo analizar datos que

pueden proporcionarnos informacion relevante y que, en cierta medida, nos

involucra en lugar de analizar datos generados artificialmente.

» Asi, el formato de cada capitulo es el siguiente:

a) Una breve deseripeion de la téenica y del algoritmo utilizado para la

ejemplificacion con los datos censales,

b) Aplicacion a los datos del Censo con ayuda de paquetes estadisticos tales como
SYSTATS, CSS, STAT-GRAPHICS y SPLUS. Los cuales generan la salida de

sada uno de los algoritmos y realizan todos los calculos que se involucren,

¢) A partir de lo anterior, se analizan los resultados obtenidos y en base a ellos se

obtienen conclusiones y/o inferencias acerca del comportamiento de los datos.

2
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INTRODUCCION,
Métodos Muitivariados Apiicados a los Datos dei Censo.

DATOS UTILIZADOS.

Para la ejemplificacién de cada una de las técnicas descritas en los
capitulos siguientes, se utilizaron los datos del Censo de 1990 para la Repiblica
Mexicana . Dichos datos involucran aspectos de poblacidn, vivienda, econémicos,

culturalces y sociales, entre otros.

Todos los datos recopilados durante el censo se publicaron en una serie de
libros y en un CD (disco compacto conocido como cddice90) que mostraban a
detalle la informacion obtenida, De esta manera, la informacion se presento desde
unidades basicas de informacion conocidas como AGEB (drea geoestadistica
bdsica), la cual puede ser vista como un conjunto de manzanas que engloba a
cierto ntinero de vivienidas, hasta unidades mayores, tales como los estados del
pais (pasando por localidades, municipios o delegaciones, etc.) y finalmente

obtener los datos para el pafs en general.

El presente estudio analiza algunos datos para cada uno de los estados de la
Republica, los cuales son vistos como individuos a los que se miden ciertas
caracieristicas (variables) y en base a ello se aplican las técnicas y se obtienen
conclusiones. Con lo anterior se pudo vislumbrar un comportamiento general de

los estados con respecto a las variables seleccionadas.

A continuacion se describe el manejo de los datos censales para llegar a la
seleccion de las variables presentadas y su transformacion para poder utilizarlas

como elementos de entrada para cada una de las técnicas presentadas,
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%

TRATAMIENTO DE LOS DATOS DEL CODICEY0.

Debido a la gran cantidad de informacion presentada en ¢l censo, era
imposible obtener los datos a analizar a partir de los libro publicados por el
INEGI (Instituto Nacional de Estadistica Geografia e Informdtica), razén por la
cual se obtuvieron de una publicacion de los mismos datos por parte del INEGI en
un CD, el cual es conocido como CODICEY0'y que contiene toda la informacion
censal, adenus de otras eucstiones como cartografia, tablas de datos por grupos

quinqueniles de edad, sexo y otras subdivisiones,

El codice90 conticne una  cantidad elevada de tablas, cada una con
determinado nimero de variables que hacen referencia a poblacion, migracion e
inmigracion, escolaridad, fecundidad, economia, nivel de ingresos, viviendas y
religion entre otros aspectos. La informacion guardada en él se encuentra en un

formato particular, y no puede ser copiada directamente a un diskette para su

manejo por separado,

Sin embargo, para realizar el presente trabajo se necesitaba utilizar la
informacion por separado y analizar secciones del codice90, para poder
seleccionar grupos de variables de una manera mds ficil. Para ello se recurrié a
uma wtileria que presenta cl paquete mencionado, que consiste en una opcion de
exportar los datos a un archivo en  formato ASCII. De esta manera, se obtuvo una

copia en varios diskettes de las principales tablas del censo,

i
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Métodos Multlvarlados Aplicados a los Datos del Censo.

Las tablas mencionadas anteriormente contenian una serie de datos
desglosados al médximo. Lo que primeramente se deeidi6 fue compactar o redueir
la informacion presentada en grupos quinquenales en datos generales por estado.
Asi, de las tablas que se extraerian los datos a analizar se seleccionaron
Gnicamente los renglones que contenfan la informacién complela que
correspondia a cada uno de los estados. Cabe sefialar que para este caso se tomo
al Distrito Federal como uno mds de los estados de la Reptblica Mexicana,
aunque oficialmente no se considera eomo tal, pero se hizo para simplificar las

expresiones al referirse a los individuos en estudio.

Una vez que los archivos eontenian renglones que correspondian a cada
uno de los estados, se procedio a hacer una seleceion de variables para formar las
matrices a las que posteriormente se aplicarian los métodos del analisis

multivariado.

Los datos presentados por el INEGI estdn en cifras totales, razon por la
cual no se podia hacer un analisis comparativo entre los estados de la Republiea;
es decir, no se puedc comparar el total de personas que asisten a la cscuela
primaria en ¢l Distrito Federal con el que asiste en Quintana Roo, por ejemplo, ya
que ¢l D.F. posee un mayor nimero de habitantes que Quintana Roo. Debi&o a
esta situacion, se opto por presentar los resultados en poreentajes, ya que resulta
mucho mis ilustrativo el poreentaje de personas que poseen alguna caracteristica;
de esta manera, se pueden hacer eomparaciones, como por ejemplo, que en el
estado de Chiapas casi el 50 % de la poblacion gana menos de un salario mininmo
vy que en ¢l Distrito Federal casi el 50 % de la poblacién gana mas de un salario

minimo.
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Asi, se aplicaron los métodos deseritos a lo largo de este trabajo a matrices

que contenian como individuos u observaciones a los estados y que a cada uno se

asociaba un valor en porcentaje, generalmente, para cada una de las variables

seleccionadas.

Para poder llegar a cstas matrices finales se requirio de bastantc tiempo L
debido a la gran cantidad de variables que se mancjaron y a las dificultades que se
encontraron cuando esta tarea se llevaba a cabo. Los pasos que se siguieron para

conseguir lo anterior fueron:

1) Copiar los datos del CD a diskettes con la utileria que proporciona el paquete,

Estos archivos quedaron con formato ASCII.

2) Emigrar archivo por archivo a formato Lotus para poder hacer operaciones de
eliminacidn de columinas, renglones, obtener porcentajes, etc. de una manera
mas facil y rdpida. razon por la cual se ¢ligio Lotus 1-2-3 para manipular la

informacion.

3) Cada uno de los archivos obtenidos de la manera anterior se manejé mediante
la hoja de cileulo Lotus para llegar a la estructura individuos-variables. En este
proceso se eliming toda aquella informacion que no iba a ser utilizada, como
los datos referentes a grupos quinquenales de edad, datos desplegados por i

sexo, ete. Es decir, se elimino el desglose de los datos para llegar a totales por

estado,

4) Una vez que se pudo manejar la informacion en un formato adecuado, se

procedio a seleccionar las variables que se utilizarfan.
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5) Como se iban a manejar diferentes tablas, éstas se construyeron combinando
variables de diferentes archivos, los cuales debian estar todos en el mismo

formato, en este caso en formato Lotus.

6) Una vez hecho lo anterior se obtuvieron porcentajes para cada entrada de las
tablas construidas. Estas fueron las tablas que se utilizaron para aplicar los
métodos multivariados que se describen en los capitulos siguientes. Cabe
sefialar que el tinico método para el cual no se requirié de obtener porcentajes
fué el de Analisis de Correspondencia, en cl cual se manejan tablas utilizando
los totales presentados por INEGI, aunque en este caso, también se realizé una

simplificacion de la informacién para llegar al formato de datos que ésta

técnica requiere,
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CAPITULO 1,
Métodos Gréficos,

L- METODOS GRAFICOS

1.1 UN PRIMER ENFOQUE DE LOS DATOS

Cuando se tiene una seric de individuos (entiéndase objetos,
observaciones, y en este caso los estados de la Republica Mexicana) de los
cuales se posee informacién acerca de determinadas caracteristicas (a las cuales
se conoce como variables) atribuibles a cada uno de ellos, después de realizar
una cuantificacion y tabulacion de los datos obtenidos se tendrd una

representacion del siguiente tipo:

#lndividuo X X2 . Xp
1 X1t Xj2  eseenens X|p
2 X122 X922 sernennes sz
n Xni b R Xnp

En este caso se tienen p variables, n individuos u observaciones y Xjj

scré el valor que toma la variable j en la i-ésima observacion,

La tabla anterior, que corresponde a una matriz de n x p, conticne la

situacién que guarda cada uno de los individuos respecto a las variables cn
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i cuestion, Sin embargo, en una representacion asi muchas veees resulta  dificil
tener una idea general de cada uno de los individuos con respeeto a los demis, y
eon respecto a las variables de estudio. Esto se da porque al estar comparando
nimeros unicamente lo podemos hacer en pequeiios grupos (2 o 3 a la vez), lo

que oeasiona que se eomplique un enfoque global de los datos.

i Existen diferentes métodos graficos que pretenden facilitar la tarea

anterior, algunos cumplen mejor su objetivo que otros; aunque todos ticnen los
mismos principios y filosofia: proporcionar una representacion visual que
deseriba los datos dc tal manera que permita, al ojo humano, enfocarlos
globalmente y describir su comportamiento en una representacion més fécil de

interpretar en una inspeccion inicial,

Para ello, a cada observaeion se le asocia una figura (poligonos, estrellas,
rostros, curvas scnoidales, ete.) que, de acuerdo a sus caracteristicas, represente

a las variables en cuestion,

Por cjemplo, supongamos que tenecmos en estudio la variable
DENSIDAD DE POBLACION vy representamos cada estado con un cireulo de
radin igual al valor de esa variable. Con dar un vistazo general a la gréfica de
circulos podemos identifiear al D.F. como el eireulo mas grande y a Quintana
Rao como el circulo mds pequeiio, Es elaro que tratdndose de una sola variable
puede resultar més fécil remitirse a la tabla inieial que realizar una grafica como
la descrita. Sin embargo, en la mayoria de los casos reales se maneja una gran
eantidad de variables, lo que hace mas dificil remitirse a la tabla de datos que a
una representacién gréfica, por lo que casi siempre es muy Gtil contar con una

visualizacién de este tipo ya que tiene ciertas ventajas:
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CAPITULO 1.
Métodos Gréficos.

a) Es ficil detectar y comprender fenémenos importantes.

b) Sirve como regla mnemotécnica para recordar las caracteristicas

principales de las observaciones.
c) Se pueden extraer conclusiones mds ficilmente.

d) Con base cn ello, se pueden hacer aproximaciones con célculos informales o

llegar a determinadas conclusiones iniciales.

Algunas de las representaciones mds usuales son: poligonales,
graficacién por barras, por lineas, las curvas de Andrews, las caritas de
ChemofT, prificas de caja y grificas de tronco y hoja.

A continuacién se describe brevemente cada una de ellas, aunque para

una mayor informacion referirse a la revista ChemnofT [4], Krzanowski [12] o
Marriott [13].

1.2.-ESCRIPCION POR POLIGONOS.

Consiste en asociar a cada observacion una figura poligonal construida

con base en p aristas;

A partir del punto O se mide hacia la variable 1 el valor que ésta present

en el individuo i. Se procede igual con las demis variables para el mismo

1
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CAPITULO 1.
Métodos Graficos.

individuo. Al final se unen los valores obtenidos, generdndose un poligono de la

forma de la figura 1.1.

Al final se tendran n poligonos como el anterior, que representardn a las
observaciones en una configuracién mds ficil de interpretar, Como es de
esperarse, los datos que se proporcionen deben estar dentro de una escala
definida, ya que no resulta eficiente comparar datos que tengan magnitudes
pronunciadamente diferentes. Una comparacion entre un conjunto de datos, de
los cuales uno estd dado en porcentaje y el otro en totales proporciona una
grifica poco representativa, ya que las aristas deben estandarizarse y manejar la
misma escala de medida. Asi, si de un lado se tienen datos que oscilan entre 0.2
y 0.9 y del otro datos comprendidos entre 500 y 999, por decir algo, la escala de
las aristas deberfa estandarizarse y aceptar un méximo de 999, lo cual impedirfa
que se apreciaran correctamente las magnitudes del primer conjunto de datos,
Este fue uno de los inconvenientes que se evitd transformando los datos que

presenta et INEGI como totales a porcentajes por estado.

Varlable 2

NN

Varlable 1

Varlable p

Vartable p-1
FIGURA 1.1 Construccién de un poligono

Como ya se ha mencionado, a medida que crece el nimero de variables
la representacion anterior resulta mds (til para el ojo humano al permitirle hacer

distinctones entre los individuos.
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CAPITULO 1,
Métodos Gréficos,

1.3.-DESCRIPCION POR BARRAS

100 4
80
60
40
20

Vari Varp

IIGURA 1.2 Graficacion por medio de barras.

En cste caso sc obtiene una grifica de barras para cada estado. Se
construyen n graficas con p barras cada una, La altura de cada barra seri el
valor observado en la variable correspondiente para ¢l individuo en cuestién. La

configuracion resultante constard de n graficas del tipo de la figura 1.2.
Generalmente ¢l ancho de las grificas serd uniforme, aunque pueden

construirse configuraciones en las cuales dicho valor varie de acuerdo a

determinados pardmetros,
1.4.-GRAFICACION POR LINEAS

La graficacion por lineas es muy similar a la anterior. En este tipo de
representaciones los puntos mds altos de cada barra se unen por medio de una

linea poligonal obteniéndose una salida como la representada en la figura 1.3.

13




CAPITULO 1.
Métodos Grificos.

En esta grifica cada vértice corresponde a alguna variable. Asi, se

tendrdn n graficas como la que se presenta a continuacion.

‘ Vari Var2 Varp
FIGURA 1.3 Graficacién por lincas.
1.5.-OTRAS TECNICAS

Existen otras téenicas de diferente estilo, como las llamadas CURVAS

DE ANDREWS, en las cuales a cada individuo se le asocia la funcién:
fix) = X;(2)¥2 + Xpsen(t) + Xscos(t) + Xysen(2t) + X5 cos(2t) + o
In este caso, cada X corresponde al valor de la variable X para el i-

¢simo individuo. Asf, en una sola grifica se tendrdn n curvas senoidales que

representardn a la poblacion en estudio. La salida seré del estilo de la figura 1.4,

Obviamente, en dicha gréfica se debe distinguir cuél curva corresponde a
cada individuo. Esta técnica es muy valiosa cuando se pretender hacer

agrupaciones entre los individuos.

14
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g cAPlTLLO 1, =
Miétodos Graficos, i

b Pigura 1.4: Ejemplilicacion de una grafica de Curvas de Andrews, en la cual se L
. pueden observar claramente 4 grupos de individuos.. i

Existe otra téenica conocida como las CARITAS DE CHERNOFF,
propuestas por Chernoff, que consiste en asociar un rostro a cada observacion,
en ¢l cual los rasgos estardn determinados por cada una de las variables. Por

ejemplo, la variable 1 puede estar asociada con la forma de la cara, Ia variable 2

con la boca, cte. Asi se obtendrdn n caritas que representan la situacion de los

individuos.

También se cncuentran otras representaciones como son las

A2

DRAFTSMAN PLOT, las cuales consisic en graficar todos los pares de

15
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CAPITULO 1.
Métodos Graficos.

variables entre sf, proporcionando una visién respecto al comportamiento de las
variables. Esto altimo se puede aplicar en andlisis de regresién para ver la

relacién entre variables. Mds adelante se ejemplifica éste tipo de gréficas.

Existe también, una representacién numérica conocida como STEAM
AND LEAF, traduciendo literalmente "steam and leaf", se tiene que es "tronco
y hoja". Este tipo de gréfica se aplica a un conjunto de datos colectados, ya sea
para un solo individuo con diferentes variables o para varios individuos con una
sola variable. Asi, se tiene que las grificas de "tronco y hoja" trabajan con
vectores de nx1 (o de 1xn). Hoaglin, Mosteller y Tukey [10] dan una

descripcion bastante completa acerca de ellas.

Lo que se pretende es resumir un conjunto de datos en una descripcién
gréfica sin pérdida de informacién y en caso de que la haya ésta es minima. Su
construccidn es conto sigue: Si se ticnen datos que contienen n digitos, se hace
una lista ordenada con los n-1 primeros digitos, sin que se repita ninguna de
¢stas cifras; de esta lista ordenada se hace una separacién hacia el lado derecho,
donde se escribirin los digitos restantes para completar cada una de las cifras
observadas. En caso de que haya cifras repetidas, o que coincidan en los
primeros n-1 digitos se escribirdn en el mismo renglén. Més adelante se da un

¢jemplo de esta representacion, aplicdndola a datos obtenidos del cddice 90.

1.5.1.- BOXPLOT.

Una gréfica de boxplot consiste en un recuadro que representa de una

manera diferente el comportamiento de los datos numéricos,
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CAPITULO 1,
Métodos Grificos.

De este tipo de gréficas se pueden ver las siguientes caracteristicas:
localizacién, dispersion y deteccién de observaciones discrepantes, entre otras. S
Es decir, muestran aspectos importantes del comportamiento de un conjunto de
datos.

Para construirlas se inicia obteniendo los siguientes datos:

1) Mediana. Que corresponde a la observacién Xg1y2) si n es impar o al

promedio de las observaciones Xy, y Xy, si n es par. Donde k=n/2.
2) Limite inferior.
3) Limite superior.
4) Cuarto inferior. Denotado por F.
5) Cuarto Superior.Denotado por Fy.
Los datos 2, 3, 4y 5 se defienen a continuacién: Los cuartos inferior y
superior s¢ obtienen al ordenar las observaciones en forma ascendente y

“dividin” ¢l conjunto de observaciones en cuatro partes iguales, como se

muestra a continuacion;

‘ Y% 2/4 Y% 4/4
: RN R
£ En esta parte se encuentran %4 Como s¢ puede observar, ¢l

de as observaciones totalcs, segundo cuarto es ¢l punto que
corresponde a a mediana.

17
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CAPITULO 1,
Métodos Gréficos.

Para calcular el primero y tercer cuartos cuando N no sea divisible entre
cuatro, se toma el promedio de las observaciones Xy con Xqwajrr) Y Xana)

con X(jwuj+1)» respectivamente.

Al rango comprendido entre el cuarto inferior y el cuarto superior se le
conoce como “amplifud entre cuartos”, que estd muy relacionado con lo que se
conoce como rango intercuartil. Baséndose en dicho rango se puede construir
un intervalo para la deteccion de observaciones discrepantes. Para ello se

procede de la siguiente manera:

L=F, -3/2d,

y LgF,+302d,

Donded, =F F,
Ademis, L es el valor del limite inferior y Lg el del limite superior

mencionados en los puntos 2 y 3.

Para construir las "cajas" o recuadros se dibuja un cuadrado con esquina
superior izquierda en F y esquina inferior derecha en F,. A partir de este
cuadro se trazan lineas hacia el Gltimo punto que no es menor al limite inferior y
otro hacia el dltimo punto que no excede al limite superior respectivamente y
finalmente se traza una linea que cruza el cuadro en el punto correspondiente a

la mediana. Esta construccion puede ser de manera horizontal o vertical.
Visto en un recuadro queda como la figura 1.5, donde se nota el por qué

se llama grifica de boxplot, ya que da apariencia de ser una caja. Y su

traduccion literal serfa "graficas de caja".

18
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CAPITULO 1,
Métodos Grificos,

Mediana

C.A

Cuarto
lnferioJ

‘ Cuarto

h t
Limite inf. Superior | | imite sup.

Figura 1.5: Representacion de una grafica boxplot.

La longitud de la caja muestra la dispersién que hay basédndose en F y

F,. Un ejemplo real de este tipo de grificas s dard en la figura 1.12.

De esta manera, independientemente de los objetivos que se tengan al
comenzar el andlisis de los datos, es muy Gtil tener una representacién que nos
permita guardar en la mente la situacion de las observaciones de una manera
mis ficil ya que, por ejemplo, en andlisis de conglomerados, factores y
componentes principales puede ayudar el hecho de contar con un agrupamiento

previo de los individuos.
Ademds, si tenemos asociado un esquema grifico a un problema

estadistico, estaremos en condiciones de iniciar un andlisis mas completo puesto

que se tiene una vision "panordmica” del problema,
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CAPITULO Y,
Métodos Grificos,

1.6.-APLICACION A LOS DATOS DEL CENSO

Para aplicar éstas técnicas a los datos del censo las observaciones serdn
los 32 cstados de la Repiliblica Mexicana. Se despliegan 4 tipos de
representaciones: poligonal, grafica de lineas, grifica de barras y las caritas de
ChernofT. Las variables estardn dadas como sigue:

a) Diversas variables representativas. Descritas en la tabla 1.1.

b) Variables de ingreso. Descritas en la tabla 1.2,

¢) Variables que indican el sector de actividad. Detalladas en la tabla 1.3,

. d) Variables que indican la actividad desempenada. Descritas en la tabla 1.4,

A continuacion se presentan los resultados obtenidos para cada grupo de
variables de acuerdo a las téenicas seflaladas. Ademds, a las variables de Ja tabla

1.1 se aplicé la grifica "Draftsman Plot", la cual se analiza al final,
1.6.L.-GRAFICAS DE POLIGONOS

L.as variables que aparecen en la tabla 1.1 son:
VARIABLE 1: Porcentaje de la poblacién econdmicamente activa mayor de 12

afios.

VARIABLE 2: Porcentaje de desocupados de la PEA.

20




CAPITULO 1.
Métodos Gréficos,

VARIABLE 3: Porcentaje de “Otro tipo de inactivos” dc la PEA.

VARIABLE 4: Porcentaje de la PEA que gana entre 0 y 1 salario minimo,
VARIABLE 5: Porcentaje de la PEA que gana entre 1 y 3 salarios minimos,
VARIABLE 6: Porcentaje de la PEA que gana més de 3 salarios minimos.
VARIABLE 7: Porcentaje de la poblacién universitaria respecto a la poblacion
mayor de 18 aflos.

VARIABLE 8: Porcentaje de la poblacion que cuenta con energia eléctrica en
su casa.

VARIABLE 9: Porcentaje de alfabetas respecto a la poblaciéon mayor de 15
afios.

VARIABLE 10: Porcentaje de la poblacién que no tiene estudios de primaria

respecto a la poblacién mayor de 6 afios.

Este grupo de variables serd analizada por medio de la técnica de
poligonos. La matriz obtenida al tabular los datos es de dimension 32 x 10, por
lo que se obtendrdn 32 figuras ., En este caso se utilizo el paquete Stat-Graphics

para obtener la salida de la figura 1.6.

Al analizar dicha grifica, se observa que los estados 7 y 20, que
corresponden a Chiapas y Oaxaca presentan los valores del lado derecho del
poligono muy pequeiios, es decir desde la varjable 5 hasta la variable 9 se
presentan valores bajos para dichos individuos. Estas variables corresponden a
nivel de ingresos, educacién y disposicion de servicios de energfa eléctrica. Lo
anterior contrasta con los casos 9 y 19, que corresponden al D.F.. y a Nuevo

Ledn, en cuyos casos los valores de las mismas variables son los més altos.

Es notable que el caso 7 (Chiapas) presenta un pico muy pronunciado

respecto a la variable 10, en Oaxaca la misma variable presenta igualmente un

21
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4. Métod

Graficos.

TABLA 1.1

VARIABLES DESCRIPTIVAE

ENTIDAD FEDERATIVA | VARIAELE1 | VARIABLE Z | VARIAELES | VARIABLE4 |VARIAELES |VARIABLE € | VARIABLE7 |VARIABLE 8
% PEA > 12 % PEA %OTROS NAC. { {0,1) S.M. (1.3) .M. (3.+)SM. | %POBUNIV. |%CON
DESOCUP. | DEPEI ELECTRIC..
ESTADOS UNIDOS MEXICANOS 43.03635| 2.742227 5.0881C1| 26.94856 51.41121 17.3663218.154809 |87.00775
1 [ AGUASCALIENTES 44.88848 2.i177417 8.851781 18.85809 61.09245] 16.87048} 8.068601 95.02520
2 |BAJA CALIFORNIA 49.408411 2.23445%9 10.49570] 10.15684 54.84030| 30.30659]9.168417 ]89.50981
3 |[BAJACALIFORHMIA SUR 4728892 2.111830 8.423482| 16.10891 598477631 20.48281]8.198038 |88.89878
4 |CAMPECHE 42.81913} 1.9080865 7.691772| 33.43712] 47.98543| 13,12282]/5.939056 |84.97793
5 |COAHUILA 43.31410] 3.153402 8.7197441 18.59084 59.29832( 16.52447)10.25412 {84.75671
6 COLIMA 45.93913§ 1.890537 8.0615220 14.39456 58.87663| 23.39706|7.964969 (94.17978
7 | CHIAPAS 42.91418| 2.299283 7.174752] 58.94359 29.12595| 7.705591)|3.409608 |65.07960
8 CHIHUAHUA 46.22185! 3.004952 12.70888] 15.23748 55.95485] 23.68257{7.921441 86.76831
9 DISTRITO FEDERAL 4762848] 2.582101 B8.194831 20.72734 55.12763] 21.11084|16.20107 {99.24238
10 | DURANGO 39.44845] 3.533114 12.19253] 29.65632 52.46332| 14.08883|6.449390 |86.26610
11 | GUANAJUATO 40.452331 3.108328 11.98604| 2592704 50.36615{ 18.00234{4.549131 {87.49570
12 | GUERRERO 37.59201| 3.953760 12.10395} 38.31598 43.72175| 11.5888514.723563 |77.36944
13 |HIDALGO 40.50875] 2.995963 8.773975] 398.51694 4533026 10.467144.838851 |77.39133
14 |JALISCO 43.85707| 2203010 9.446006| 19.62030 53.87142] 22.45870]8.042764 [92.13250
15 | MEXICO 43.41790} 2.957201 7.385821 20.63491 57.95448 17.90553{8.101117 {93.56295
16 | MICHOACAN 39.11530] 3.073507 11.371777 29.11871 45.71076{ 15.97435}5.358443 {86.86913
17 | MORELOS 42.99925] 3.183876 10.38975| 18.28526 59.15913 19.41801}7.786207 |96.04284
18 | NAYARIT 42.60700{ 2.133325 10.08675{ 21.65064 54 18884 18.42618] 6.694331 91.32828
19 |NUEVO LEON 45.94298| 2.622182 7.648881 15.91279 58.22843| 22.30255]12.55352 |96.45067
20 |OAXACA 39.24155| 2.778202 10.32886) 53.07958 3453496 8.2112673.514798 |76.17273
21 | PUEBLA 40.35604| 2.356889 8.134660| 38.80686 4505125] 12.30407)7.027951 [84.51690
22 {QUERETARO 43.05826] 3.094339 9.990226( 23.98146 52289668} 20.09245]7.886668 |B84.34548
23 | QUINTANA ROO 51.21153| 1.350469 7.087828¢{ 21.96764 45.85758{ 24.90532{6.573370 |84.60901
24 } SAN LUIS POTOSI 40.52218] 2.379001 10.16689| 36.57034 4589255 12.21343|6.899758 |72.01787
25 |SINALOA 44.15237] 2.005542 10.28622| 15.47302 58.65911 20.53396}9.557039 191.00962
26 | SONORA 44.64217) 2587372 9.839298} 12.10129 59.31868) 24.56693 | 8.669344 |90.76028
27 | TABASCO 41.081807 3.117981 7.896367| 36.38526 4267119| 15.49764|5.918224 |84.54871
28 | TAMAULIPAS 44.09556( 3.590889 11.405586( 23.42385 55.79504] 16.39982(9.253758 |84.09916
29 | TLAXCALA 38.70240] 3.579555 8.027376| 31.80678 54.04330| 10.90285[6.303524 |94.34987
30 { VERACRUZ 41.82094| 2.797733 8.227675| 36.50878 47.51381 12.40952| 5.877336 72.82007
31 | YUCATAN 43.60256; 1.512598 6.702433} 3B8.94613 46.78632 11.44997] 5915988 |90.80429
32 |ZACATECAS 36.00075] 4.002164 12.89348| 38.67818 4514599 11.00292]4.922935 |86.69838




- e wa

Capitulo 1. Métodos Grafices.
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TABLA 1.1 (CONTINUACION]
VARIABLES DESCRIPTWVAS

ENTIDAD FEDERATIVA

VARIABLE 2

% ALFABETAS >15

WARIASLE 10
% Sit¢ PRIMARIA
>=h

ESTADOS UNIDOS MEXICANGS
AGUASCALIENTES
BAJA CALIFORNIA
BAJA CALIFORNIA SUR
CAMPECHE
COAHUILA DE ZARAGOZA
COLIMA

CHIAPAS
CHIHUAHUA
DISTRITO FEDERAL
10 | DURANGO

11 |GUANAJUATO

12 | GUERRERO

13 }(HIDALGO

14 [ JALISCO

15 [MEXICO

16 | MICHOACAN

17 | MORELOS

18 | NAYARIT

19 | NUEVO LEON

20 |OAXACA

21 {PUEBLA

22 | QUERETARO

23 [ QUINTANA ROO
SAN LUIS POTOSI
SINALOA
SONORA
TABASCO
TAMAULIPAS
TLAXCALA
VERACRUZ
YUCATAN
ZACATECAS

BCONONHWN -

K2gBRNRRY

£7.38823
32.84916
85.05645
94.23655
84.38860
84.40733
90.58562
62.60788
§3.71077
95.87304
92.92465
83.20347
72.97493
79.14353
90.95039
90.84121
82.35511
87.98331
88.30774
95.22778
7232314
80.59984
84.44835
87.40465
84.88791
89.94179
9412195
87.13855
93.00833
88.79205
81.61882
83.98834
90.01658

14.00756
10.72876
8.580399
8.919416
16.46757
8.971877
12.07846
28.16729
9.658746
6.686970
10.79164
17.96562
2472764
17.83173
12.24416
11.08321
17.96009
14.01488
13.23831
7.795570
23.60784
18.07698
16.79992
13.80646
15.20474
11.41148
8.334347
12.82818
9.978433
12.15861
18.56202
15.87681
12.81056
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Graficacién por poligonos para la tabla 1.1
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Figura 1.6: Salida Generada por el paquete CSS para la tabla
1.1,. con 32 observaciones y 10 variables.
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CAPITULO 1.
Métodos Graficos,

valor alto. Lo anterior indica que el nivel de educacion de dichos estados es

sumamente bajo.

Los estados de Baja California N., Chihuahua, Jalisco y Sonora presentan
similitudes respecto a las variables 5 a 8, que corresponden a nivel de ingresos y
educacién, asi como a disposicion de ecnergfa eléctrica, Los casos
correspondientes a Zacatecas, Guerrero y Durango se asemejan en las variables
1 y 2, que corresponden a porcentajes de la PEA. Lo que pareceria indicar
similitudes en aspectos laborales, lo cual se podria justificar debido a que ambos
estados tienen caracteristicas muy parecidasA en situacion geografica dentro del

pais, ademds de que sus caracterfsticas climéticas son semejantes.

De la gréfica se puede concluir que Chiapas y Oaxaca son estados con
escasos servicios de energia eléctrica, alto grado de analfabetismo y en donde

un gran porcentaje de la poblacién gana apenas el salario minimo.

Zacatecas presenta una situacién muy extrafia, ya que a pesar de haber un
porcentaje bajo de PEA existe un alto indice de desempleados. Caso contrario es
Quintana Roo, donde un valor alto de la variable 6 (porcentaje de la PEA que
gana mds de 3 salarios minimos) y uno bajo de 1a variable 2 (porcentaje de PEA

desocupada) indican que no existen condiciones graves de desempleo.

De esta manera podemos distinguir 3 tipos de individuos: los que se
parecen a Chiapas y Oaxaca (con bajo nivel de desarrollo), los que se asemejan
al D.F.y a Nuevo Ledn (con condiciones mas favorables de vida), los parecidos
a Zacatecas con altos indices de desempleo y como caso particular Quintana

Roo, con pocos problemas de desempleo.
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CAPITULO 1.
Métodos Grificos.

1.6.2.- GRAFICAS DE BARRAS

En la tabla 1.2 se muestran las siguicntes variables:

VARIABLE I: Porcentaje de la PEA ocupada que no percibe ingresos.
VARIABLE 2:: Porcentaje de la PEA ocupada que gana menos de la mitad de
un salario minimo.

VARIABLE 3:: Porcentaje de la PEA ocupada que gana desde medio hasta
menos de un salario minimo.

VARIABLE 4:: Porcentaje de la PEA ocupada que gana un salario minimo.
VARIABLE 5:: Porcentaje de la PEA ocupada que gana mds de uno y hasta dos
salarios minimos.

VARIABLE 6:: Porcentaje de la PEA ocupada que gana entre 2 y 3 salarios
mfnimos.

VARIABLE 7:: Porcentaje de la PEA ocupada que gana de 3 a 5 salarios
minimos.

VARIABLE 8:: Porcentaje de 1a PEA ocupada que gana entre 5 y 10 salarios
minimos.

VARIABLE 9:: Porcentaje de la PEA ocupada que gana mds de 10 salarios

minimos.

Para este grupo de variables se utiliz6 un grifica de barras (ver figura

E.7). Y la informacion extralda al analizarla es la siguiente:
Respecto a las variables de la tabla 1.2, salta a la vista la escasez de

recursos economicos por parte de Chiapas y Oaxaca, donde la mayoria percibe

ingresos minimos. Un gran porcentaje no recibe siquiera un salario minimo
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Capitulo 1. Mélcdos Crificos,

TABLA 1.2
VARIABLES DE INGRESC .
PORCENTAJES DE LA PGELACION GCUPADA DE ACUERDO AL NUMERO DE SALARIOS MINIMOS QUE GANAN.

ENTIDAD FEDERATIVA VZRIABLE 1] VARIABLE 2| VARIABLE 3| VARIASLE 4| VARIABLE 5| VARIABLE 6| VARIABLE 7 | VARIABLE 8 | VARIABLE 9
o {6, %} () 1 {1,2] 2,3) [3,5] (5,10) > 10

ESTADOS UNIDOS MEXICANGS | 7.221707! 8.857148{ 12.64811 4.21600| 35.27637{ 15.13483{ 9.757307| 5.094807| 2.514406

1] AGUASCALIENTES 4037850 4427161 0.934311| 4.64765) 4366915 17.42330| 9.515221| 5.015421] 2339839
2| BAJA CALIFORNIA 1.287088] 4.515350] 3.605313] 7.49110] 2980082 25.03948| 16.35892| 9.810405] 4.137259
3 { BAJA CALIFORNIA SUR2 8598442! 3.148020| 9.735994{ 526454 37.94848{ 21.52914{ 12.53661! 5637242} 2.288761
4| CAMPECHE 8.389615] B5.4142851 16.49253] 1.60684| 34633921 13.35151] 7.824220{ 3.731089| 1.567510
5| COAHUILA DE ZARAGOZA 2.463640! 4606893 11.19343; 3.26870] 4229798 17.00033} 10.43443] 5.530183| 2.559859
6{ COLIMA 3.708587| 3.614836] 6.942025] 1.28114| 36.00551| 22.87112{ 14.27394| 6.721908| 2401216
7| CHIAPAS 19.003831 18.85¢01! 21.024531 056195 21.13377| 7.992188] 4.124758! 2.265971{ 1.314860
8| CHIHUAHUA 5519725| 4.546B89) 4.695252! 4.75617{ 37.57288) 18.38196| 12.80804] 7.544819| 3.329711
9| DISTRITO FEDERAL 1.054628] 3.828801} 15.06856 7.65354| 39.74335{ 1538428 10.97948| 6.645643| 3.485709
10{ DURANGO 11.68266| 6.077892| 11.64264| 2.52825| 37.99784| 14.46548{ B.273270| 4.028219| 1.787344
11| GUANAJUATO 7.957598{ 6.344548{ 11.22922| 3.95666( 35.39421| 14.97194{ 1048293 5.211423! 2.307990
12| GUERRERO 14.70805) 10.50518{ 1270623} 3.98525| 29.49301| 14.22873| 7.071621| 3.122818| 1.394512
13} HIDALGO 8.935467] B8.298551] 22.02264 2.60279) 34.17877] 11.15149] 6.386183| 2.892472| 1.188490
14| JALISCO 5.359380( 5.148975|{ 8.618582 4.93367( 35.87447) 17.99695| 13.10537{ 6.219796] 3.133526
15| MEXICO 3.680387] 5.037022| 11.15357| 7.63935| 42.00462( 15.85985{ 9.782955] 5.130836| 2991741
16 ] MICHOACAN 11.72061| 7.583590] 9.436545] 3.77968] 30.85977| 14.85099] 9.158927| 4.602673] 2.212758
17| MORELOS 5170844 3.056285| 8.861598] 296534 41.21404] 17.94509| 11.72389| 5.327867 2.366250
18| NAYARIT 8.531330( 5.833905| 7.179828 1.05579| 31.97682} 22.21201! 11.26566| 4.826609| 2.333905
18| NUEVO LEON 2.148508] 3.835243| 9.598111| 3.20828]| 42.82526] 15.40317] 11.53296| 6.620746| 4.148837
20| OAXACA 2479368) 14.36912) 13.87025| 0.48532| 2565328) B.881685] 5.012030| 2.166497| 1.032738
21| PUEBLA 12.59005] 9.024398} 16.89784] 2.94563| 33.50823| 11.45302} 6.922151] 3.671715| 1.710202
22| QUERETARO 7.665211{ 5.094223| 10.91752{ 3.04504| 36.47584| 15.81382| 10.65350( 6.154453( 3.284497
23| QUINTANA ROO 7.714320] 5.926220{ 8.068509] 2.58594! 27.20571| 18.65187] 14.67920| 7.035357] 3.190759
24| SAN LUIS POTOSI 10.86961| B8.714859) 16.52369] 4.82178] 34.57211] 11.32045| 6.825880) 3.598378| 1.789170
25| SINALOA 4.4907923] 4.570399( 6.121757] 2.82945{ 40.13572| 18.52338] 11.99673| 5.9840587| 2.553165
26| SONORA 1.855309] 3.518935] 8.507452( 2.19600] 40.60218{ 1871650] 13.90699{ 7.402389{ 3.257549
27| TABASCO 10.81934 7.358794] 1804953} 157586 29.10088| 13.57050| 9.119954] 4.222817] 2.154872
28| TAMAULIPAS 3.4264B4| 5714264 13.95851] 3.24592| 37.6423a] 18.15265] 9.698488] 4.608867] 2.092469
29! TLAXCALA 8.9980621 7.231103| 15.40875| 1.68863| 40.52205{ 13.52125| 6.670091{ 2.848801| 1.383965
30| VERACRUZ 10.27897( 7.462076( 18.67014| 1.87586| 235.24819{ 1226562 7.577385! 3.443200| 1.388332
31| YUCATAN 5982024| 13.24014] 19.53910) 1.84859] 3466294} 12.12337] 6.703785| 3.276548| 1.469544
32| ZACATECAS 17.59062| 8.823669| 12.07268| 1.91198] 34.02624) 17.11975) 6.437250] 3.101630| 1.464045




tabla 1.2 mediante gréficas de barras
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1.2, con 32 observaciones y 9 variables.
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CAPITULO 1,
Métodos Grificos.

completo. Y hay que tener en cuenta que el salario minimo en zonas rurales es

menor al de zonas urbanas como el D.F..

La mayoria de los estados muestra cicrta tendencia a estabilizarse en las
variables 4 y 5. En este aspecto es notable la semejanza entre los estados de
Tlaxcala y Veracruz. Ademds, los estados de Baja California Nte., Distrito
Federal y Nuevo Ledn presentan un nivel de ingresos bastante elevado respecto

a los demés individuos.

En los estados de Quintana Roo, Morelos, Sinaloa y Sonora predominan
valores altos en las Gltimas variables y bajos en las primeras variables. Lo que

indica la tendencia de éstos hacia ingresos aceptables.

1.6.3.-GRAFICAS DE LINEAS
1.as variables de la tabla 1.3 son;

VARIABLE 1: Porcentaje de la poblacién ocupada que se dedica a la
agricultura,

VARIABLE 2: Porcentaje de la poblacion ocupada que se dedica a la mineria
VARIABLE 3: Porcentaje de la poblacién ocupada que se dedica a la
extraccion de recursos naturales.

VARIABLE 4: Porcentaje de la poblacién ocupada que se dedica a la industria
de manufacturas.

VARIABLE 5: Porcentaje de la poblacion ocupada que se dedica a la

generacion electricidad y extraccion y tratamiento de agua,




B,

CAPITULO 1.
Métodos Gréficos.

VARIABLE 6: Porcentaje de la poblacién ocupada que se dedica a la industria
de la construccion.

VARIABLE 7: Porcentaje de la poblacién ocupada que se dedica al comercio.
VARIABLE 8: Porcentaje de la poblacién ocupada que se dedica a la industria
del transporte,

VARIABLE 9: Porcentaje de la poblacién ocupada que se dedica a los
servicios financieros,

VARIABLE 10: Porcentaje de la poblacién ocupada que se dedica a los
servicios adminsitrativos.

VARIABLE 11: Porcentaje de la poblacién ocupada que se dedica a los
servicios comunitarios.

VARIABLE 12: Porcentaje de la poblacién ocupada que se dedica a los
servicios profesionales.

VARIABLE 13: Porcentaje de la poblacion ocupada que se dedica a los
servicios de hoteleria y restaurantes,

VARIABLE 14: Porcentaje de la poblacion ocupada que se dedica a los
servicios de mantenimicento,

VARIABLE 15: Porcentaje de la poblacién ocupada que se dedica a

actividades no especificadas.

Para este grupo de variables se eligi6 la representacion por gréficas de
lincas (figura 1.8) y en ella se muestra de manera inmediata la semejanza entre
Chiapas y Oaxaca. En estos lugares mds de la mitad de la poblacion se dedica a
la agricultura, Nuevamente se presenta contraste con el D.F. donde resaltan
actividades tales como: comercio, servicios financieros, administrativos y

profesionales,
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Capituio 1. faélogos grahican,

TABLA 1.2 {CONTH
VARIABLEE SEGUN

PORCENTAJES RESPECTO 4 L+

ENTIDAD FEDERATIVA VARIABLE 17 VARIABLE 92 VARIABLE 13
N £. COMUN, S. PROF. REST. Y HOTEL.

ESTADOS UNIDOS MEXICANGS : 8.620800 1.843812 3.277180
1 | AGUASCALIENTES ‘ §.213852 1.577472 3.057942
2 |BAJA CALIFORNIA ! 5! 8.372656 2.218912 5.816520
3 | BAJA CALIFCRNIA SUR : 10.55800 1.762307 7.427770
4 |CAMPECHE 82088 9.010888 1.257475 2.91833C
5 | COAHUILA DE ZARAGOZA 501283 3.208482 10.28147 2452892 2.776010
6 [COLImMA 282848 6621514 9575396 1.708947 5.867060
7 | CHIAPAS 0.527536 2.867887 6.326808 0.781238 1.463544
8 |CHIHUAHUA 1.363471 3.148139 7.579873 2.339024 3.306299
9 | DISTRITO FEDERAL 387517 7.342224 12.88970 3.754219 3.864105
10 {DURANGO 1.001511 4.126653 9.914333 1.230436 2318911
11 | GUANAJUATO 1.057602 2.225770 6.550723 1.180884 2601731
12 | GUERRERO 0.6980630 3.788117 8.864659 1.022631 6.776895
13 |HIDALGO 0.535006 2.889837 7.880563 0.904290 1.466405
14 | JALISCO 1.752251 2.812061 7.835877 1.871553 4.303368
15 | MEXICO 1.517244 4.882669 7.940402 2.160486 3.075244
16 | MICHOACAN 0.957423 2.368610 7.259890 1.136148 2521547
17 {MORELOS 0.994956 3.699078 9.997215 1.449662 3.936766
18 | NAYARIT 0.809012 3.813304 9.080586 0.868240 4053218
19 | NUEVO LEON 2.172478 3.137430 9.484995 2552041 2.972511
20 |OAXACA 0.393739 3.194596 7.088511 0.773824 1.890614
21 {PUEBLA 0.876866 2.276365 7.211181 1.167556 1.767934
22 | QUERETARO 1.375807 3.243319 7.680471 1.610414 3.122902
23 | QUINTANA ROO 1.530118 5.852687 6.650530 1.555855 14.47699
24 | SAN LUIS POTOSI 0.964621 2.826001 B.542652 1.285534 2496143
25 |SINALOA 1.404589 3.534849 8.013103 1.364946 3.782994
26 | SONORA 1.882337 4.403025 8.336267 2.047881 3.574057
27 | TABASCO 0.819959 5235185 8.403950 1.351179 2.304071
28 | TAMAULIPAS 1.442261 4069972 9.238185 1.760864 3.840040
29 | TLAXCALA 0.538632 3.094975 9.288486 1.090997 1.563000
30 | VERACRUZ 0.723310 2.775684 6.992650 1.142567 2.526563
31 |YUCATAN 1.507842 3.302179 8.812359 1.463898 3.335567
32 | ZACATECAS 0.794340 3.563835 8.774086 0.870752 2.545694

VARIABLE 14

MANTENIM.

9.134718
9.100368
11.23788
9.577377
8.178926
9.287828
9.964487
5.341160
8.437200
12.85001

8.112878
8.190086
7.220537
6.823631

10.23324
10.01186
7.319315
12.01841

7.192703
10.77166
4.816884
6.715201

9.437220
9.254856
7.825283
8.092539
9.923611

8.073272
10.33700
6.229623
7.764580
10.69188
6.569018

VARIABLE 16
NO ESPECIE.
3.434849
1.916982
3.886671
3.412706
4.019122
2.842345
2991593
3.105627
3.809597
4.006229
2719746
3.348508
4.118805
3.732708
3415782
3.592550
5423417
2.340128
4.163948
3.220039
2.364163
3.036845
3.018401
6.061033
3.317668
3.716116
2.801812
4.340499
3.193630C
1.875804
2641308
1.976250
3.206229
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Capitulo 1. Migiodes graficos.

TABLA 1.3
VARIABLES SEGUN SBECTOR

PORCENTAJES RESPECTG !

OH OCUPADA

ENTIDAD FEDERATIVA [ VARIBLEZ | VARIASLED | VARIABLE 4 | VARIABLE§ | VARIABLE 6 | VARIABLE 7 VARIAGLE 8 |
WMINZRIA  : EXTRACCION | MANUFACT. E:E;JA Y | CONSTRUC. | COMERCIO | TRANSP.

ESTADOS UNIDOS MEXICANGS C.424010| 0.683138| 19.15824]| 0660027{ 6.815078| 13.28066] 4.466835

1 |AGUASCALIENTES H 0.435385, 0.004648; 24.71970] 0.278593| B8.584277{ 1423728 5372825
2 |BAJA CALIFORNIA 10.2602%1 O.0585131 0.111842] 23.19378| 0.879797] 7.506308! 16.42648| 4.250085
3 |BAJACALIFORNIA SUR 18.313%5! 1.248503 0.113854| 8705467 1.009118; 7.721850{ 14.59961 5.126358

4 | CAMPECHE 34.208551 0.112579 243659431 9.223045; 0646073 7.017461 10.87391 3.458391
5 | COAHUILA DE ZARAGOZA 12.12600! 2620762 O0.i63776] 25.63919 1.04680| 8.188479] 13.30734| 4.437217
6 COLIMA 23.88294 1.726834 0.314668| 9.933769 1.120088 8298245 12.04128] 4.575422
7 [CHIAPAS 5833042} 0.081424| 0.221855| 5926999 0.415145| 4.471181| 7.613102] 2.505973
8 | CHIHUAHUA 17.02367] 1.247057) ©.127797) 28.37925; 0.580390) 7.580908) 13.04423} 4.032078
9 DISTRITO FEDERAL 0.583848 0.083437 0.6245617| 21.27300 0.7323881 4.270822) 17.15182| 6.618155
40 | DURANGO 28.56669 1.756533 0.060470; 16.96954; 0.764811 7.011446 11.68267 3.769347
41 { GUANAJUATO 2287827 0.476819| 0.792886] 24.97097{ 0.509532] 8.230954) 13.35685] 3.4883%0
12 | GUERRERO 36.39855| 0.374005| 0.041518| 9.213492( 0.562807| 6.665903] 10.28025] 3.975774
413 |HIDALGO 37.03181 1.146529 0.781447| 15.41488| 0.624347} 7.271216} 9.938072| 3.555132
14 | JALISCO 15.06668{ 0.203388 0.091681| 23.98258{ 0.456218] 8.016471 15.63157] 4.327254
15 | MEXICO 8673263 0.132891 0.364910} 28.35637 0.841915 7.137773 15.53550| 5.776909
16 { MICHOACAN 33.998586 0.143068 0.076692| 15.23535| 0.446588 7.250808 12.61558] 3.246986
17 | MORELOS 20.34895{ 0.283504 0.090424( - 16.18397{ 0.695550( 10.64138( 13.26598] 4.053600
18 | NAYARIT 3823218 0.230042 0.039914| 9.974248 0.622746{ 6.766523 1064377| 3.409442
19 | NUEVO LEON 6.124798| 0.227222| 0.545868| 28.77473] 0.711678| 8.832391 14.61641 4755721
20 | OAXACA 5287622 0.209464] 0.970297| 10.08502| 0.372660{ 4.785672| 7.472706| 2.715612
21 {PUEBLA 36.92364 0.294194 0.261916| 17.76493] 0.440646| 6.135388 11.58094 3.546383
22 JQUERETARO 17.91421 0.559873 0.133566| 25.36903| 0.525270] 10.70091 11.77913] 3.519450
23 | QUINTANA ROO 19.61701 0.137263| 0.026962| 6.295116{ 0.741467| 8.331392| 1365218} 5.816532
24 | SAN LUIS POTOS! 31.12987| 1.060648| 0.266532| 17.31422| 0427019} 6.942323| 11.63367| 3.967743
25 |SINALOA 36.72388 0.200785 0.172338] 10.62891 0.486302; 5.684478 12.14350) 4.050657
26 | SONORA 22.74238] 1.223536{ 0.190972] 16.07916} 0.726013| 7.191324]| 14.19167| 4.685927
27 | TABASCO 35.60775{ 0.132832 5.230610| 8.432418] 0.668472{ 6.042182] 10.02328{ 3.334231
28 | TAMAULIPAS 16.27346) 0.117157| 2.832663; 18.96019] 0.882331| 7.718647] 13.87831} 5.455262
29 | TLAXCALA 28.55922} 0.0706%98 0.092569| 25.49222{ 0.315855| 7.934523| 9.747264| 4.106119
30 |VERACRUZ 39.35684| 0.325406 2775741} 11.48703]| 0.910552| 5.661521 10.97278{ 3.8943450
31 | YUCATAN 27.01866| 0.101881 0.131095{ 15.46287( 0.759813| 8.068503] 13.77311 3.584075
32 | ZACATECAS 39.79752 2.394908 0.061808| 8.832838; 0.382737 9.809208 10.06085{ 2336156
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capiTULO A,
Métodos Gréficos,

En muchos estados (sobre todo en Campeche, Distrito Federal, Guerrero,
Michoacén, Nayarit, Quintana Roo y Tabasco) se presenta alto porcentaje en la
variable 15, que corresponde a sectores no especificados, En Quintana Roo hay
que notar que presenta los fndices més altos en cuanto a PEA y poblacion

dedicada a sectores no especificados.

1.6.4.-CARITAS DE CHERNOFF

Las variables descritas en la tabla 1.4 son:

VARIABLE I: Porcentaje de la poblacion ocupada que es obrero.

VARIABLE 2: Porcentaje de la poblacion ocupada que es jornalero o peon,
VARIABLE 3: Porcentaje de la poblacién ocupada que es trabajador por su
cuenta,

VARIABLE 4: Porcentaje de la poblacion ocupada que es patrén o empresario,
VARIABLE 5: Porcentaje de la poblacién ocupada que es un trabajador familiar
si remuneracion.

VARIABLE 6: Porcentaje de la poblacion ocupada que desarrolla una actividad

no especificad:.

Los datos de la tabla 1.4 correspondicntes a variables que indican la actividad
desempefiada por la poblacién de cada estado se analizaron mediante las "caritas
de Chernoff". Esta técnica, descrita en la seccion 1.5, se ejemplificd mediante el
uso del paquete CSS, el cual asocia cada variable a un rasgo del rostro de la

siguiente manera:




étodos Griicos
Variable Asociaci6n
1) Empleado Ancho de la cara
2) Jornalero Altura de la cara
3) Trabaja por su Excentricidad general dela
cuenta cara
4) Patrén Excentricidad mitad superior
5) Trabajo familiar no Excentricidad mitad inferior
remunerado
6) No especificado Longitud de la nariz

En base a estas asociaciones y si se hace referencia a la figura 1.9 se puede

notar lo siguiente:

La similitud entre Chiapas y Oaxaca salta a la vista, ya que ambos presentan
una nariz de bastante longitud, lo que indica que , al igual que Michoacén (caso
16), Quintana Roo (caso 23), Zacatecas (caso 32) y Campeche (caso 4) tienen

un alto porcentaje de poblacion dedicada a actividades no especificadas.

Por otra parte, la altura o "longitud vertical" de los rostros correspondientes a
dichos estados, junto con la de Guerrero son mayores a la de los demds estados,
1o que muestra que en ellos hay un alto porcentaje de la poblacién que son

jornaleros,

En otros aspectos, et D.F (caso 9), Nuevo Ledn (caso 19), B.C.N. (caso 2),
Aguascalientes (caso 1), Coahuila (caso 5), Quintana Roo (caso 23), Colima

(caso 6), Sonora (caso 26) y Tamaulipas (caso 28) se encuentran representados
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Capitulo 1. Métodos Grificoz.

TABLA 1.4

VARIABLES SEGUN EMPLEC DESEMPENADO.
PORCENTAJES RESPECTO & LA PCELACION OCUPADA.

VARIABLE 1 VARIABLE 2 VARIABLE Y VARIABLE 4 VARIABLE & VARIABLE 8
ENTIDAD FEDERATIVA EMPLEASO JORNALERQO | TRAB.PART. PATRON TRAB.FAM.SI | - NO EBPECIFCO
M,

ESTADOS UNIDOS MEXICANOS 57.35748 10.72672 23.35511 2.288025 2510014 3756234
1 AGUASCALIENTES £86.88373 10.71551 15.40225 2.883118 1.688018 2.5173683
2 BAJA CALIFORNIA 76.54878 7.138181 14.93834 3.975447 0.531238 2.886980
3 BAJA CALIFORNIA SUR 63.22217 11.05164 18.11644 3.574243 1.217364 2.818134
4 CAMPECHE 48.41215 11.34661 30.55812 2.216817 2.538287 4.928892
5 COAHUILA DE ZARAGOZA 69.84910 8.873088 14.88437 2.665280 1.025308 2702822
6 |cOLMA 59.56218 14.01096 1B.72949 2641712 1.595067 3.460599
7 |CHIAPAS 2579683 14.10685 47.31390 1.382178 5.651758 5.748461
8 |CHIHUAHUA 65.14163 7.341223 18.95071 2.754494 2557495 3254430
9 |DISTRITO FEDERAL 77.23802 1.331007 16.07237 2895756 0.482285 1.980548
10 |DURANGO 5401252 12.72180 2295673 1.954848 4.470520 3.883665
11 | GUANAJUATO 55.86802 13.54071 20.77628 2.232662 3.240758 4341558
12 |GUERRERO 39.91810 11.65221 36.77354 1.555197 4088074 6.012864
13 |HIDALGO 4315842 22 60624 24.04491 1.326333 2894702 5.069377
14 |JALISCO 62.74245 7.940113 20.89580 2.827320 2131145 3.463168
15 |MEXiCO 68.85555 5.689491 19.02868 1.867474 1.341709 3217083
16 |MICHOACAN 40.14248 16.48187 30.00942 2.157818 4243092 6.985299
17 |MORELOS 54.08044 15.88054 22.97700 2.448350 1.663236 2.950421
18 |NAYARIT 4185922 19.21201 27.07210 2.675965 3.714183 5.666523
19 NUEVO LEON 76.32103 3.118809 14.71665 2.498256 0.864019 2.481219
20 |OAXACA 27.83515 12.71208 47.08188 1.187583 £.200409 4982865
21 |PUEBLA 42.66728 16.25328 30.63304 1.750781 4,205508 4.480111
22 | QUERETARO 5855900 14.56120 17.82978 2.168557 2.930510 3.950047
23 QUINTANA ROO 60.13971 5.380009 24.17488 2.807770 1.797291 5.720326
24 SANLUIS POTOSI 4885088 15.49348 25.53287 1.830001 3.851301 4.441453
25 |SINALOA 4873922 21.83278 20.99968 2.358735 1.702513 4.367042
26 |SONORA 60.18504 15.55675 17.45118 3.031547 0.755175 3.006298
27 |TABASCO 49,8108 17.32565 23.00764 2.203164 2.883329 4.679310
28 | TAMAULIPAS 85.89482 8.856475 18.34519 2.550606 1.4126086 2.900299
29 |TLAXCALA 50.58364 12.76747 28.78877 1.116429 2.991216 3.772462
30 |VERACRUZ 4414512 18.40500 27.34148 2.135088 4115883 3.857406
31 |YUCATAN 57.13131 12.00799 23.91656 2.235495 1.641638 3.066993
32 | ZACATECAS 40.78238 14.02848 30.76703 1.807912 6.803347 5.710831
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CAPITULO 1,
Métodos Graficos,

con un ancho de la cara mayor a los demds, lo que revela el hecho de que el

porcentaje de poblacién que trabaja como empleado es mayor en dichos estados.

Es notable el hecho de que el D.F. y Nuevo Leén presentan la menor
excentricidad en la parte inferior de la cara, lo que revela que en estos 2 casos
hay menor porcentaje de poblacion dedicada a actividades familiares no

remuneradas.

La excentricidad en la parte superior de la cara es muy similar en la mayoria
de los estados (exceptuando Oaxaca, Chiapas y Campeche donde es menor)
indicando que en la mayoria del pais el porcentaje de la poblacion que son

patrones ¢s muy similar,

1.6.5.-DRAFTSMAN PLOT.

Para ejemplificar estas técnicas se eligieron los datos de la tabla 1.1.

En la figura 1.10 se observa que, en general, las variables tienen un
comportamiento aleatorio entre si, lo cual nos haria pensar que no se presenta

una dependencia muy marcada en este conjunto de variables,

Las variables 1 (% de PEA), 2 (% de PEA desocupados) y 3 (Otros inactivos
de fa PEI) no muestran ninguna relacién con respecto a las demds variables, Sin
embargo, la variable 4 presenta lo que parece ser una relacion lineal inversa con
las variables 5 (% que gana de 1 a 3 s.m.), 6 (% que gana mas de 3 s.m.), 9 (%

de alfabetas) y 8 (% que dispone de electricidad), aunque con esta ultima la
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Figura 1,10; Hustracion de Draftsman
Plot para la tabla 1.1, generada por
STAT GRAPHICS, cn la que se
muestra la relacion que tienen entre si
las variables de esa tabla,
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CAPITULO 1.
Métodos Grificos.

relacién no es muy marcada. Con la variable 7 (% de poblacién universitaria)
presenta una relacién cuadrdtica y con la 10 (% sin primaria)una relacion

directa.

Por su parte, la variable 5 muestra relaciones directas con las variables 6, 8 y
9 y una relacion inversa con la variable 10, es decir, lo opuesto a la variable 4.
Ademds, respecto a la variable 7 también muestra un comportamiento

cuadrdtico, pero inverso al que tiene la variable 4 con la variable 7.

La variable 6 no muestra ninguna tendencia clara con respecto a las demds
variables. Pero la variable 7 parcce tener un comportamiento lineal directo con
respecto a la variable 8, y una relacioén cuadritica con respecto a las variables 9
y 10.

Finalmente, se muestra una relacién lineal inversa bastante clara entre las
variables 9 y 10, que indica que a mayor niimero de alfabetas menor nimero de
personas que no tienen estudios de primaria, Esta es la relacion cs légica y la

grafica lo refleja claramente,

1.6.6. STEAM AND LEAF.

Un ¢jemplo de este tipo de representaciones se da en la figura 1.11, la
cual se aplicé a los datos de la tabla 1.1, especificamente a la columna
correspondiente a la variable 1, que se refiere al porcentaje de poblacion
econdmicamente activa respecto a la poblacion mayor de 12 afios. Esto se hizo

utilizando el paquete CSS en su seccion de gréficos (ver apéndice 1 para detallar
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CAPITULO 1.
Métodos Graflicos.

su utilizacién). Aqui se incluy6 al renglén correspondiente a "Estados Unidos

Mexicanos", pues su insercién no afectaba en mayor medida los resultados,

Como los datos son porcentajes (decimales con 2 enteros y 5 decimales),

el paquete descrito redonded a un decimal, Es importante notar que al hablar de

decimales la pérdida de centésimas no es altamente significativa.

css/3: Stem and Leaf Diagram
analytic of A
diagrams onc leaf=1 case
steam Jeaf (leaf unit =.100000, e.g. 6.5=6.500000) classn |percentiles
36.0 ' . : . ) 1 3.1
37.5 1 6.3
39.124 3 15.6
39.7 1 18.8
40.34 2 25.0
40.55 2 31.3
41.0 1 344
41.8 1 37.5
42.689 3 46.9
43.0034 4 594
43.68 2 65.6
44.11 2 71.9
44.68 2 78.1
45.99 2 84.4
46.2 1 87.5
47.2 1 90.6
17.6 1 93.8
49.4 : I 96.9
51.2 ' ' | 100.0
minimum = 36,0007600000
maximum = 51.2115300000

Total N 32

Figura 1.11: Salida generada por el paquele CSS para oblener la representacion
de "Steam and leaf". Se realizo dentro de la opcion de "CSS-Graphies”. la
variable de esludio fué el porcentaje de poblacion economicamenle acliva.
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CAPRITULO 1.
Métodos Graficos.

La salida generada por el paquete mencionado presenta 2 partes
importantes: en la primera columna se muestra la parte de "steam and leaf".
Antes del punto se muestran los enteros correspondientes a los porcentajes
observados para cada individuo. Después del punto se muestra la parte decimal
(es importante tener en cuenta que se redonded a un decimal). En la tercera
columnna se muestra el nimero de clases para cada bloque presentado en la
primera columna, es decir, nos da el nliimero de individuos que tienen alguno de
los porcentajes mostrados. En la Gltima columna se da el porcentaje acumulado

de observaciones

De dicho cuadro se puede observar lo siguiente: se muestra de manera
obvia los valores minimo y méximo correspondientes a Zacatecas y Quintana
Roo respectivamente. Ademds, hay 5 estados que estdn alrededor del 43%:
Coahuila (43.3), Jalisco (43.8), Estado de México (43.4), Querétaro (43.0) y
Yucatdn (43.6), ademds de la Repiblica Mexicana con un 43.0. Si se nota que
hay 2 clases de 43% e¢s que la primera corresponde a aquellas cifras cuyos
decimales estan entre 0 y 4, la segunda contiene a los que presentan decimales

entre Sy 9.

De ¢ste cuadro se puede concluir que el porcentaje de la PEA en México
es de alrededor del 43% ya que la mayorfa de los estados presentan porcentajes
ity cercanos a esta medida, exceptuando estados como Zacatecas y Guerrero y
a Quintana Roo y Baja California Norte, que respectivamente presentan valores

mds bajos y mds altos de lo comiin.
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CAPITULO 1,
Métodos Gréificos.
! 1.6.7. BOX PLOT 1
4 L
!
4 Para ejemplificar la técnica de box plot se utilizaron los datos de la tabla
L 1.1 y especificamente los de la variable 7 que corresponde al porcentaje de la
} poblacion universitaria respecto a la poblacién mayor de 18 afios. La gréfica se
: " representa en la figura 1,12,
s o
\il 2 A 'v
’:< Q ) T T ) ’;’
| T = P
i E £
i 0 - b
i < E
. . ) i
.
%
Figura 1.12: Varible 7 de la tabla 1.1. (Porcentaje de poblacion universilaria respeclo
i fa poblacion mayor de 18 afos). Salida generada por SPLUS. ;
. La salida mostrada, que fue generada con el paquete SPLUS para
P Windows muestra claramente al Distrito Federal y a Nuevo Leén como
y ' :

obscrvaciones discrepantes, en el sentido de que son los que poseen,

respectivamente, el mis alto porcentaje de poblacién universitaria, Por otro

4
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CAPITULO 1.
Métodos Grificos,

lado, debido a la escala mancjada por el paquete no se puede siquicra apreciar a
Chiapas y Oaxaca, los cules se ubican en la parte inferior de la grifica, ambos

con un valor para esta variable menor al 4%.

De esta grdfica, salta a la vista que, nuevamente Chiapas y Oaxaca
muestran valores totalmente opuestos a los del D.F. y Nuevo Ledn. Y el hecho
de que estos 2 ultimos tengan el mds alto porcentaje de univeristarios en su
poblacién explica algunas de las conclusiones obtenidas a partir de las gréficas
anteriores, que muestran a Chiapas y Oaxaca como los estados con nienores

rccursos econdmicos y al D.F. y Nuevo Ledn como los que tienen mejores

perspectivas de desarrollo.

1.7.-CONCLUSIONES

De los datos y grificas presentados anteriormente se pucde concluir lo
siguiente:

Con un primer vistazo se puede tomar como patrén para describir a
cualquicr estado del pais como aquellos "que se parecen a Chiapas y Oaxaca" o
aquellos "que se parecen al D.F. y Nuevo Le6n". Entendiéndose por esto que
presentan caracteristicas semejantes a los estados tomados como patrén de

comparacion. Asi, podriamos decir que Zacatecas "se parcce” al primer grupo y
Jalisco al segundo.

Obviamente, no todos los estados tienen que encuadrar en uno u otro

grupo, simplementc se sefiala lo anterior como aspecto descriptivo, y haciendo
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CAPITULO 1,
Métodos Grificos.

alusion a las variables que nos interesen. Asf, si decimos que un estado se
parece més a Chiapas que a Nuevo Leén se tiene un indicativo respecto a las
variables que se tomaron en las tablas anteriores y qué engloban aspectos
educativos, de ingresos y laborales.

En Chiapas, Oaxaca y otros estados se presenta el siguiente marco:

1) Altos porcentajes en poblacién analfabeta y sin primaria, lo que repercute en

que haya pocos estudiantes a nivel universitario.

2) La mayoria dec la poblacién percibe ingresos infimos, que dificultan la

subsistencia.
3) Alto porcentaje de gente dedicada a la agricultura y que, ademds, trabaja por
su cuenta.
De lo anterior, se observa que lo sefialado en el punto 1 se explica por lo
presentado en los puntos 2 y 3 y la carencia de servicios energéticos.
EFD.F. y Nuevo Leén presentan aspectos totalmente opuestos.
Finalmente, cabe mencionar que fue mds facil llegar a las conclusiones

anteriores a través de las representaciones gréficas que a través de las tablas de

datos. Recurriendo a dichas gréficas se consiguié:
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CAPITULO 2,
Componentes Principales .

IL.- COMPONENTES PRINCIPALES

2.1 OBJETIVOS

El andlisis de componentes principales es una técnica’ multivariada,
originalmente desarrollada por Pearson (1901) y posteriormente estudiada por
Hotelling (1933); pero debido a la cantidad de clculos que involucra, en cuanto a
manejo de matrices, empezé a tomar auge con el advenimiento de las

computadoras.
Este método puede ser visto de 3 maneras:

1) Como un método para transformar variables correlacionadas a otras no

correlacionadas.

2) Como una técnica para encontrar combinaciones lineales con variabilidad
relativamente  grande o relativaincente pequefia con respecto a los datos

originales,
3) Es una herramienta para reducir la dimensién de los datos.
Jollife[11] sugiere una definicién que engloba los tres aspectos anteriores:
“Técnica cuyo objetivo es disminuir la dimensién de datos en los cuales hay

variables correlacionadas, manteniendo tanto como sea posible la varianza

presente en los datos originales".

L




CAPITULO 2,
Componentes Princlpales .

En muchas ocasiones resulta Gtil tener un conjunto de datos cuya
dimensién es pequefia, respecto a la dimensi6n de los datos originales, y que logre
explicar en un determinado porcentaje lo mismo que explicarfan dichos datos. De

esta manera, al reducir la dimension a R* o R® se puede recurrir a la graficacion.

Para ello, se realiza una transformacion hacia un conjunto de nuevas
variables, obtenidas a partir de las originales, las cuales prescntan ciertas
caracteristicas que se describen mds adelante. Dichas variables (llamadas
componentes) se ordenan de tal manera que la primera representa o explica la

mayor proporcién de la varianza presente en los datos originales,

El céleulo de las componentes principales se reduce, asi, a un problema de
valores propios y eigenvectores para una matriz semidefinida positiva. Y, aunque
el realizar dichos caleulos parece laborioso, es muy réapido si se cuenta con una

paqueteria adecuada para tal fin,

Para el propdsito de analizar los datos del censo, éste método es
particularmente til, ya que al manejar gran cantidad de variables puede
presentarse ¢l fendmeno de colinealidad, que consiste en que dos o més variables
son lincalmente dependientes y que podamos tener una sola variable en lugar de 2

o mas cuando éstas representan lo mismo,

2.2 DESARROLLO

Geométricamente, lo que se pretende con las componentes principales es

obtener las proyecciones sobre ciertos ejes, de tal manera que la primera




CAPITULO 2,
Componentes Principales .

proyeccién maximice la varianza, la segunda sea ortogonal a la primera y también

maximice la varianza dada la condicién de ortogonalidad.
Ya sc habfa mencionado que se pretende transformar el conjunto Xj,
X2,...,Xp a Y], Y2,.»Yp el cual tiene las siguientes propiedades:
a) Cada Yj cs una combinacién lineal de las Xj's :
Yi= aibX = aj-X| +ajpXp+ +ojpXp= % Gij.‘xj
b) Las Yj's no estin correlacionadas entre si y estdn ordenadas de acuerdo a

su varianza (Y| tiene la mayor varianza, le sigue Y9, etc.)

La idea es que, una vez obtenidas las componentes principales (Yj's), elegir
las primeras de tal manera que expliquen cierto porcentaje de la variabilidad
presente en Jos datos originales. El nimero de componentes se elige de acuerdo al
porcentaje de variacién explicada, Asf, sc obtiene una representacion del mismo

conjunto de datos que puede ser mas conveniente

De esta manera, ¢l problema se reduce a encontrar las aj. Si llamamos a 2

la matriz dc varianzas y covarianzas, la cual se estima con :

S = (I/n-1) Z(xi-x)(xi-x)!

La cual puede ser vista como S = XHX! para alguna matriz H de p x n. Al

considerar que Yi = a;"X y que sc desea maximizar:
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CAPITULO 2,
Componentes Principales ,

Var(Y;) = Var(ojtX) = oit- -0

Entonces el problema se reduce a encontrar ot tal que maximice :

a;it- Y05 = Var(a;tX). Dicha igualdad se deduce de la definicién de:
"X = a1 X +ajpXp + e+ oy Xp

Si se agrega la restriccion de que ot sea normalizado, es decir, ajt-aj =1,

se elimina la posibilidad de encontrar dicha maximizacién para diferentes at.

De esta manera, el problema serd: maximizar o;t-Y-a; sujeto a ajlo; = |
para i=l1,.,p. Mcdiante un desarrollo con multiplicadores de Lagrange (Ver
Jollife[11]) se llega a que la solucidn al problema asf planteado se logra a partir de
r la solucion para cada una de las siguientes ecuaciones:

Z-AMD oy i=l,.,p
Lo anterior equivale a encontrar las raices del determinante:
|x-nmIl =0
Dicha ecuacion tiene p raices, que corresponden a los p valores propios de

Ai. A cada valor propio se asociara el respectivo eigenvector o;. Y al normalizar

g el vector: =(at],...,otp), €ste correspondera a las componentes principales.
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CAPITULO 2.
Componentes Principales .

Como ¥, estd semidefinida positiva, no habr raices negativas (ver Marriott
[11]). Una vez que sc ordenen los valores propios de mayor a menor y se
obtengan los cigenvectores correspondientes se obtendrn las componentes

principales como:

Yi=a|!X
Yo=agtX

Yp=aptx
2.3 PROPIEDADES

Una propiedad interesante que presenta este método es que si tenemos la
matriz estimada de varianzas y covarianzas (estimada por S, descrita
antcriormente), al obtener los valores propios Aj se tiene que Z(A;) = traza(Y.), es
decir, la suma de las varianzas de las componentes principales es la misma que la
de las vuriaﬁlcs originales. En este caso, como se estd trabajando con S y no con

2., $¢ obtendrd que:
Z(M\p=traza(S).

Donde *A es un estimador éptimo de A. Para un desarrollo detallado de la

propiedad anterior, y de las siguientes ver Jollife [11].
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CAPITULO 2,
Componentes Principales .

De lo anterior se sigue que cada componente aporta la proporcion de
A{/Z(A;) al total de la varianza de los datos originales. Pero para que se presenten
dichas propiedades es necesario que las rafces o valores propios scan todas

diferentes entre si y distintas de cero.

'La existencia de rafces iguales a cero implica que las variables originales
son linealmente dependientes, en este caso puede demostrarse (ver Jollife [11])

que la componente principal correspondiente a una rafz igual a cero es cero.

Para dar la interpretacion geométrica basta observar que una ecuacion de la
forma x!V-lx = k (Siendo V cualquier matriz definida positiva y k un real)
representa un clipsoide en p dimensiones, por lo que los cédlculos descritos
anteriormente para encontrar las componentes principales son los necesarios para
encontrar los ¢jes de Ia hiperelipsoide representada, en orden de magnitud. Asi, la
presencia de raices igualcs a cero indicard que la elipsoide es degenerada y puede

representarse cn menos de p dimensiones.

Con ésta técnica se tienc un criterio para "ignorar" los ejes cuya longitud es
relativamente intrascendente. Aunque para eliminar algin eje hay que tener en
cuenta ¢l porcentaje de explicacion de la variabilidad que presenta cada uno (para

¢lo nos basamos en el valor del valor propio correspondiente).

Una aplicacién interesante de Componentes Principales se da en el modelo
de Analisis de Regresién lineal. Este modelo consiste en explicar Ypx| a partir
de Xpxp. Si de la matriz X se toman los primeros r componente (r<p) y se hace la

regresion sobre ellos en lugar de hacerla sobre X, se obtendran como ventajas:
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1) La dimensién se reduce, lo que facilita y agiliza los cdlculos numéricos.

2) Las nuevas variables son no correlacionadas y linealmente independientes lo

que evita problemas de multicolinealidad.

Obviamente, con las ventajas 1 y 2 es mas fécil aplicar el modelo de
regresion lineal a un conjunto determinado de datos que tenga una cantidad
considerable de elementos, aunque tiene que considerarse que la interpretacion

del modeclo ya no es tan inmediata..

2.4 APLICACION A LOS DATOS DEL CENSO.

Se aplicé esta técnica a los datos de la tabla 1.1 Al hacerlo se observa que
los 2 primeros componentes principales se obtiene un 80% de explicacién de los
datos originales (ver tabla 2.1) y con los 3 primeros se obtiene un 88%, cifra

suficientemente alta para hacer inferencia en base a dichos componentes.

o 61,0964 1 . 61.0964
2 < 19:2583 1803547

3 831000 i 88,6647
4 nes 4247910929127
8 277609 1 795.6737

e 179320 97,4669

B 00,7226 .- 99.8642:

G 00,0922 - 99,9565
suiel0E 10,0434 70 100,0000

Tabla 2.1: Dalos referenles a los componenles principales de la labla 1.1.generados por el paguete
estadistico STAT GRAPIICS.
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CAPITULO 2,
Componentes Principales .

cg

Ademis, los valores propios de la matriz de covarianzas no son muy

grandes, lo que pareceria indicar que no existe una gran dispersion entre los datos.

Al analizar la tabla 2.2, en la cual se muestran los componentes principales
se observa que de la primera componente la mitad tiene signo positivo y la mitad
signo negativo. En magnitud (valor absoluto) no se muestra un dominio de alguno
de los dos; exceptuando las observaciones correspondientes a los estados de
Chiapas y Oaxaca, los cuales, ademds de tener signo negativo en esta

componente, son de mayor magnitud.

De los de signo positivo, poseen mayor magnitud los correspondicntes al
D.F., Baja California N. y Nuevo Leén. Asi, los estados de Chiapas y Qaxaca por
un lado y el D.F., Baja California N, y Nuevo Leén por otro, representan valores

extremos respecto a la primera componente,

Respecto a la segunda componente sc tiene que la mayoria son de signo
positivo, y en este caso las observaciones correspondientes a Quintana Roo y a
Zacatecas son los valores extremos, uno con signo positivo y otro con signo
negativo. Es importante destacar, que del capitulo uno se noté que Quintana Roo
tenia poco desempleo (con un alto porcentaje de PEA ocupada) y que en
Zacatecas sc presentaba un alto fndice de desempleo. Ademds, de la tabla 2.3, que
muestra los vectores propios, resalta el hecho que el segundo valor propio
contraste empleo contra desempleo, ya que los valores de PEA, de desocupados y
de PEI son los maés altos, el primero con signo positivo y los otros 2 con signo

negativo.
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CAPITULO 2.
Componantes Principales .

En la componente nimero 3 ¢l DF. difiere totalmente de las demas
observaciones al tener el valor mis alto (notar que ¢l D.F. presenta una
desproporcionada densidad de poblacién). Tamaulipas y Morelia son las méds

pequeilas, una con signo positivo y la otra con signo negativo.

De la tabla 2.3, que muestra los 3 primeros vectores propios obtenidos al
realizar ¢l analisis de componentes principales, se puede observar que las
variables que mayor peso tienen en la primera componente son aquellas que
tienen signo negativo y se reficren principalmente a aspectos de productividad
(variablel=Porcentaje de PEA), ingresos (Variables 5 y 6), nivel de escolaridad
(variables 7 y 9) y disposicién de cnergia eléctrica. En esta primera componente
casi no tienen peso las variables referentes a poblacion inactiva y poblacién
desocupada, las cuales, junto con la variable 4 (gente que gana menos de 1 salario
minimo) y la 10 (porcentaje de la poblacién mayor.de 6 afios sin primaria) tienen
signo positivo. En este sentido, se distinguen dos grupos de variables: las
“favorables” y las “desfavorables” para el pais, ddndole mayor peso a las

primeras.

En la segunda componente se le da mayor peso a las variables de poblacién
desocupada y poblacién inactiva, ambas con signo negativo, como se mencion6
anteriormente. Finalmente, la variable 3 no muestra un comportamiento definido

en cuanto a la asignacién de pesos de las variables y obtener conclusiones

basdndose inicamente en esa componente serfa poco confiable.

En la figura 2.1 (Ver gréficas al final de! capitulo) que corresponde a
componente 1 vs. componente 2 se ve a Chiapas, Oaxaca y Guerrero como

obscrvaciones discrepantes, muy cargados al lado derecho y al D.F. muy cargado
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CAPRITULO 2.
Componentss Principales .

hacia el lado izquierdo. Lo que confirma que el comportamiento del D.F. es
totalmente contrario al de Chiapas y Oaxaca. Otra observacion alejada, pero hacia

arriba y por el centro es Quintana Roo.

No Variable o, o, o,
1 %PEA| -0.59947] 0.67650) 0.27065
2 % Desocupados |  0.22092] -1.01267{ -0.22627
3 %PEI] 0.09065{ -0.97326] 0.53243
4 % (0,1] S:M: 0.7878| 0.16953| -0.23412
5 % (1,3) S:M: | -0.74762| -0.30392 -0.04666
6 %+3S:M:| -071588( 0.08836! 0.44448
7 | %Pob. Universitaria| -0.68884] 0.07875] -0.31042
8 % Con electricidad | -0.68681| -0.18773| -0.30060
9 % Alfabetas| -0.7723| -0.2461[ -0.10644
10 % Sin primaria| 0.76799 0.2020] 0.16827

Tabla 2.3: Veclores propios de la matriz de correlaciones para la oblencion del modelo de
componentes principales.

En la figura 2.2 que representa componente 1 vs. 3 nuevamente Chiapas y
el D.F. son valores extremos, el primero hacia el lado derecho y el segundo hacia

¢l lado izquicrdo.

Lo anterior confirma lo observado en el capitulo anterior al concluir que
Chiapas y Oaxaca representan un grupo de estados con caracteristicas poco
favorables de acuerdo a las variables que se estudiaron. Muestra de ello es que sus
coordenadas sobre ¢l eje de la primera componente son negativas y de gran
magnitud, Asimismo, el D.F. aparece como contraparte de estos casos y su

coordenada en el mismo eje es positiva y la de mayor magnitud.

Quintana Roo muestra un comportamiento diferente a los demds estados,
ya que posce el valor més alto sobre la segunda componente principal y su
coordenada en la primera es positiva, aunque no de gran magnitud. En cambio

Zacatecas muestra un comportamiento contrario con respecto a Quintana Roo.
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CAP[TULO 2,
Componentes Principales.

2.5 CONCLUSIONES

Se ha visto cémo la técnica de componentes principales ayuda a describir
el comportamiento de las observaciones de una manera més clara y sintetizada. El
hecho de poder graficar las componentes que explican mayor variabilidad nos
permite visualizar, de manera aproximada, lo que realmente esta ocurriendo en un

espacio de 10 dimensiones.

De las figuras 2.1 y 2.2 se observa cdmo los puntos correspondientes a
Chiapas y Oaxaca son vecinos, en tanto que en el extremo opuesto el D.F, es

vecino de Nuevo Ledn.

La figura 2.3 nos muestra cierta diferencia respecto a las anteriores ya que
alcja a Oaxaca de Chiapas, esto ocurre quizd debido a que las componentes 2 y 3
explican en conjunto poco mds del 27% de la varianza de los datos, razén por la

cual dicha figura no podria ser considerada muy relevante,

Finalmente, cs de notarse que el caso 14, correspondiente a Jalisco no esta

tan cerea del D.IF. y Nuevo Ledn como se podria esperar,
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CAPITULO 3,
Escalamiento Multidimensional.

NIL-ESCALAMIENTO MULTIDIMENSIONAL.

3.1 INTRODUCCION

La técnica conocida como escalamiento multidimensional (del inglés
Multidimensional Scaling) pretende representar graficamente (en R2 o R3) la
situacion de un conjunto de n puntos (individuos). En dicha representacién se
tendrd un "mapa" de las observaciones registradas, y debido al tipo de datos

que se manejan (y que se describen adelante) se puede apreciar qué tan

“cercanos o lejanos" estan los individuos entre si.

Este método, a diferencia de otros, maneja como datos a una matriz de
similitudes o discrepancias. Dicha matriz, de nxn, nos indicard la "distancia"

(similitud o diferencia) que hay entre cada par de individuos, y a partir de ella
se construird un modelo gréfico.

La configuracidn resultante respeta las similitudes o diferencias entre los
individuos. A cste respecto hay que notar que, dada una matriz de distancias,
existe una infinidad de representaciones en el plano, por lo que desde el inicio
debe especificarse alguna orientacién y localizacién de los puntos. Aunque si

esto no se hace se obtendré una configuracién ya sea reflejada o rotada.
Ademds de lo anterior, ésta técnica es exploratoria y permite ubicar en el

plano (o espacio) a los individuos de una manera tal que se facilite e! objetivo

de la investigacidn a realizar. Por ejemplo, si se va a aplicar un andlisis de
63
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CAPITULO 3.
Escalamiento Multidimenslonal,

conglomerados o incluso de componentes principales, siempre es til tener una

idea de como se formardn los grupos a estudiar.

La medida de similitud o disimilitud que se menciona anteriormente y
sobre la cual se basan todos los cdlculos, puede ser obtenida directamente al
realizar la medicion de alguna cualidad que presenten los individuos en
cuestion. Por ejemplo, en el caso de los datos del censo se tienen 32 estados, de
los cuales podemos obtener para cada uno su densidad de poblacién; si
definimos la "distancia" (o disimilitud) d, del estado i al estado j como el valor
absoluto de la diferencia entre las densidades de poblacién de los estados i y j,
entonces & partir de esas diferencias se puede construir la matriz de

disimilitudes,
Sin embargo, para que los célculos involucrados en una técnica de este
tipo sean validos, las distancias o medidas de disimilitud que se manejen deben

cumplir las siguicntes caracteristicas:

1) d;; = 0 . La distancia de un individuo a s{ mismo

Cs CCro,

2) d;; 2 0 para todo par (i,j).

3) d'J < dik + dkj para iJ,k.

Esta ultima propicdad es necesaria para realizar ciertos procedimientos,

y se pide que se cumpla porque hay ciertos tipos de medidas, sobre todo las
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CAPITULO 3,
Escalamlento Multidimensional,

obtenidas en dreas como la psicologia en las cuales no se presenta esta

propiedad.

No obstante, no siempre es posible construir la matriz de disimilitudes
directamente, como en el caso de la densidad de poblacién,, ya que muchas
veces se parte de una matriz de datos con n observaciones a las cuales se han
medido p caracteristicas o variables, como las tablas presentadas en el capftulo
1. Pero aun en esos casos es posible llevar la matriz de datos, denotada por X a
una matriz de disimilitudes mediante diferentes tipos de métricas. Asi,

podemos definir
di= [Zi(Xc - Xy r| e
Donde X, X;, son elementos de la matriz de datos observados.
En muchos de los casos se elige r=2, la métrica euclidiana y que cumple
con las caracteristicas necesarias para desarrollar todos los célculos

involucrados,

Para abundar sobre los conceptos de distancia y métrica puede verse

Bartlet [1]. En este caso se mancjardn ambas como términos comunes,

3.2 DESCRIPCION.

Cuando se tienen 2 puntos en el espacio R* y se conocen sus

coordenadas, es ficil encontrar la distancia entre cllos de acuerdo a alguna
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métrica pre-establecida. Sin embargo, en esta ocasion el problema es el
inverso: dadas las distancias entre los puntos hay que obtener sus coordenadas
para poder representarlas en el espacio (R2 o R3 para permitir la
visualizacién). Asf, dada la informacion sobre las similitudes o disimilitudes
(que son lo que se maneja como distancia) entre los puntos hay que encontrar

| su representacion grafica.
{

Existen dos tipos de escalamiento: el cldsico o métrico y el no métrico

3.2.1 ESCALAMIENTO CLASICO

b
Para llegar a un conjunto de puntos en RK, a partir de una matriz de Lo
distancias o similitudes, que nos permita visualizar la configuracién grafica de b
. o {.
los datos se realiza cl siguiente proceso: {
‘i:
: 1) Se forma la matriz Ay donde agg = -(1/2)d,% Donde d,, es la medida de i
i
disimilitud del individuo r al s. {
!
2) A partir de la matriz anterior se forma la matriz B, donde :

brs=argtar+agta

donde:

ap, = Promedio del r~ésimo renglén,
A a g = Promedio en la s-ésima columna,

a_ = Promedio general.

i 66
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CAPITULO 3.
Escalamlento Multldimenslonal.

3) De la matriz anterior se obtienen los vectores propios normalizados y se
ordenan de acuerdo a la magnitud de los valores propios. El mapa de los
datos estard dado por los k primeros eigenvectores para ¢l espacio Rk, Lo

mds comun es elegir k=2,

Se puede demostrar que el escalamiento clasico cuando se utiliza sobre
una matriz de distancias euclidianas es equivalente al andlisis de componentes
principales de una matriz de covarianzas, en el sentido de que las coordenadas
obtenidas con ambos métodos representan 1o mismo. (Aunque lo anterior no

quiere decir que los valores obtenidos de las coordenadas sean iguales).

3.2.2. ESCALAMIENTO NO METRICO

Ll objetivo del escalamiento no métrico es el mismo que el del clésico,
enfatizando ¢l hecho de que las distancias entre los puntos correspondan a las
similitudes obscrvadas. Para ello se define una funcién objetivo que mide la

discrepancia entre dichas similitudes y las distancias ajustadas.
Si 8y es la discrepancia o disimilitud observada y dy la distancia
ajustada, entonees para disminuir la diferencia entre ambas se utilizard un

algoritmo que minimice 8S = X (8;; - d;)2.

Se puede suponer que dij es de la forma f(8;)+€;;, asf que se deseard

minimizar;
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CAPITULO 3.
Escalamiento Multidimensiona).

SS = X;y(8; - f(&y)2

Si representamos a d;; como una transformacion monot6nica, podemos
escribir d;; = hy; + €. Donde €;; es un error de ajuste y hy; son monoténicas con

respecto a dy, es decir, si 8; < 8, entonces hy < hy. Para obtener hy; se utiliza

un método conocido como regresion monotdnica.
Al realizar dichos cdlculos se tratard de minimizar:

De csta manera, el escalamiento no métrico se compone de 2 partes
principales: a) El andlisis de regresién monoténica de las distancias sobre las

disimilitudes y b) Minimizar SS.

Para ello se han claborado varios algoritmos (ver Krzanowsky [12]), los
cuales operan a grandes rasgos como Sigue: comienzan con un conjunto
arbitrario de coordenadas, las cuales se eligen de acuerdo a determinados
criterios y sc caleula SS. A continuacidn se mueven las coordenadas iniciales
de alguna manera determinada por los algoritmos y se vuelve a calcular SS, se
observa como va cambiando éste valor, hasta llegar a unas coordenadas que
den ¢l minimo SS. (Este proceso es semejante a cuando se calculan minimos
por el criterio de la primera derivada, es decir, cuando al variar la abscisa
cambia el valor de la derivada de negativo a positivo, en ese intervalo hay un

minimo).
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CAPITULO 3,
Escalamionto Multidimensional.

Desde luego que al proceder de la forma anterior se corre el riesgo de
caer en un minimo local y no en uno global, lo cual dependerd en mucho de la
primera configuracién que se tome; aunque algunos métodos proporcionan

criterios para seleccionar dicha configuraci6n inicial, esto representa cierta
falta de robustez.

En términos generales se considera un buen ajuste cuando SS < 5.

3.3 APLICACION A LOS DATOS DEL CENSO.

Para prop6sitos de analizar los datos del censo ésta técnica resulta

especialmente atractiva, ya que permite ver graficamente a los individuos,

permitiendo situar a cada estado respecto a los demés,

Cabe aclarar que debido a lo extenso de las tablas que se generaron,

¢stas se presentan al final del capitulo, junto con las gréficas, para dar mayor

facilidad a la lectura.

En este caso se parte de la matriz de datos correspondiente a la tabla 1.1
(raw matrix) y se transformé en una matriz de disimilitudes de 32x32 mediante

Ia distancia euclidiana. La distancia entre dos individuo X,y ests dada por:

C xyl2y12 .
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Donde cada uno de los elementos de la parcja (x,y) son vectores de

1x10.Y a partir de la definicién anterior se forma la matriz A, .,

A esta Gltima matriz (ver tabla 3.1) se le aplicé el escalamiento cldsico
obteniéndose los valores para las componentes principales finales de la tabla
3.3, la cual genera las coordenadas que se observan en la tabla 3.4, con los
cuales se construye la figura 3.1. Haremos enfisis en ésta grafica mds que en el

_andlisis de las componentes principales obtenidas, ya que dicho andlisis se
explicé en el capftulo 2 para la matriz de datos. En la figura 3.2 se presenta
exactamente lo mismo que en la figura 3.1, Gnicamente que se ajusta la escala
para que la visualizacién sea mds clara y se pueda apreciar mejor la ubicacién

de los individuos.
A partir de ésta grifica se pueden obtener las siguientes conclusiones:

Nuevamente aparecen alejados del conglomerado principal los estados
de Chiapas y Oaxaca (etiquetados con 7 y 20), apareciendo ambos en la parte
superior de la grafica. Un poco més abajo s¢ encuentran Guerrero ¢ Hidalgo

(12'y 13) los cuales se acercan mds al conglomerado principal.

Dentro del cuadrante inferior se encuentra una distribucién que , a
simple vista, parece no presentar observaciones discrepantes. Siendo la
observacion més separada hacia el lado izquierdo la correspondiente a
Quintana Roo, que como ya se habfa notado en los capitulos anteriores,

muestra un contportamiento muy particular,
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CAPITULO 3,
Escalamlanto Multidimensional.

En la parte mds baja de la grifica se sitian Baja California Norte,
Sonora y Nuevo Leén. En tanto que del lado derecho y hacia abajo se ubica el
Distrito Federal, el cual tiene como vecino més cercano a Baja California Sur y

a Nuevo Ledn.

En la figura 3.2 se muestra de manera clara que, de acuerdo a las variables
seleccionadas en la tabla 1.1, los estados de Chiapas y Oaxaca son los que més
alejados estdn del "comportamiento standard" y, précticamente no tienen vecinos
cercanos, y el que menos dista de ellos es Guerrero, un estado que presentd

caracteristicas semejantes a estos dos estados.

Cabe destacar que anteriormente no habia aparecido como vecino del D.F, el

estado de B.C.S., lo cual pudiera indicar un comportamiento extrafio del estado o

una impresicién cn el paquete,
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©SS/3: CLUSTER ANALYSIS 11-10-94 20:33:31 PAGE
DENDOGRAMA
ecss/3: Euclidean distances=SUMA(ABS(x-y}*2)"(1/2)
cluster
analysis
linkage
Case No, c:1 c:2 o] c:4 c:5 c:6
c:1 .00000 18.95368 8.47784 24.717256 4.51604 8,734136
c:2 18.95368 .00000 12.83525 33.77909 17.25420 12,32179
c:3 8.471784 12.83525 ,00000 26.09309 8.19071 8,08606
c:4 24.11256 33.717909 26.09309 .00000 25.55687 27.27682
c:5 4.51604 17.25420 8,190M 25.55687 .00000 8,96323
c:6 8.73436 12.321179 8.08606 27.27682 8.96323 .00000
c:? 66.95155 72.57186 67.13303 42.35718 67.63268 68.52105
c:8 13.13381 9,93124 7.01975 26.10892 11.68993 9,73895
c:9 13.48269 19.14689 14.98922 28.97423 11.08471 14.87149
c:10 17.88923 27.92903 19.13824 13.18804 17.38146 22,.08320
c:11 20.26051 27.51900 21.55717 10.99058 20,94958 20.504170
c:12 41.08992 48,24495 42.16713 18.72474 41.94488 42.28524
c:13 35.99730 43.96859 36.68518 12.09696 36.72980 38.311757
C:14 9.97606 14.91459 9.63894 20.79649 9,03861 7.887179
c:15 5,06024 18.99517 9.16324 20.91185 5.91380 9,03405
c:16 24.87119 32.03976 26.27617 8.29031 25,19028 25.71633
c:117 7.26412 19.22086 12,0673 23.37198 8.712217 7.56835
c:18 10.33583 19,91973 12.22636 16.63425 10.81605 11.31042
c:19 9.26428 13.75594 9.26840 29,57599 6.65476 8.51057
c:20 54.30326 61.63637 55.561728 29.83023 54.94412 56,36952
c:21 31.82663 40.70605 33.59283 7.92116 32.42015 34.23839
: 18.46319 23.48812 17.71564 12.89476 18.84774 17.70860
22.34194 19,48241 18.62803 19.08629 22.18914 19,15506
34.6572¢6 40.52907 33.67085 13.99937 34.77318 36.75400
7.77083 14.23578 6.734173 24.,58628 7.54503 5.26051
11.61562 9.09920 6.79645 30.39038 9,98591 6.95382
28.58325 35.34909 29.12656 8.25857 28.32284 30.74206
13,38285 20.89631 11.47313 17.78458 12.70199 16.29582
17.45802 32.11959 22,37519 13.5171% 18.27332 23,05189
34.85247 41.30116 34.26842 13.13183 35,.51088 36.6641717
27.'78926 38.54719 30.70856 8.45429 28.69650 31.24393
29.51139 39.21692 31.68198 12.80483 29,18926 33.40952

Tabla 3.1:

HMatriz de disimilitudes obtenida con la distancia euclidiana,
generada por CSS.



CSS/3: CLUSTER ANALYSIS 11-10-94 20:33:31 PAGE 2
DENDOGRAMA

! css/3: Euclidean distances=SUMA{ABS(x-y)"2)*{1/2) -

i cluster ’

E analysis i

; 1 inkage i

? Case No. | C:7 c:8 c:9 c:10 c:11 c:12 !

i c:1 66,95155 13.13381 13.48269 17.88923 20,26051 41.08992 L

i c:2 72.57186 9,93124 | 19.14689 | 27,92903 | 27.51900 | 48.24495 i

i c:3 67.13303 7.01975 | 14.98922 | 19.13824 | 21.55777 | 42.16713 ;

i C:4 42.35718 26.10892 28.97423 13.18804 10.99058 18.72474 ;

| C:5 67.63268 | 11.68993 | 11.08471 | 17.38146 | 20.94958 | 41.94488

i C:6 68.52105 9.73895 | 14,87149 | 22.08320 | 20.50470 | 42.28524 oo

i c:7 .00000 | 65.89093 | 69.43713 | 52,77808 | 49.69727 | 29.74740 b

B c:8 65.89093 .00000 | 17.87984 | 19.04937 | 20.07224 | 40.74155 o

{ c:9 69.43713 | 17.87984 .00000 | 22.99879 | 26.57370 | 46.12591 !

i ©:10 52.77808 | 19.04937 | 22.99879 .00000 | 13.63607 | 28.90705 ¢

B c: 11 49,69727 | 20.07224 | 26.57370 | 13.63607 .00000 | 22.37399 !

! c:12 29.74740 | 40.74155 | 46.12591 | 28,90705 | 22.37399 .00000 i

| €13 31.74590 | 36.07738 | 40.37933 | 22.25232 ] 19.89576 | 10.55559 :

[ c:id 62.00600 | 9.22077 | 14.20497 | 15.63549 | 14.73905 | 36.44168

% c:15 63.09093 | 12.61280 | 13.40934 | 15.02265 | 16.46580 | 37.31108

b C:16 44.,84257 | 24.77468 | 29.41888 | 14.66604 6.31710 | 18.32604 !

i c:17 64.95554 13.83304 16.16987 18.72680 16.39346 37.83778 F

) c:18 58.43618 | 12.52536 | 17,39742 | 12.45949 | 10.48676 | 32.13110 {

v ©:19 71.13592 | 12.42314 7.86865 | 22.55009 | 24.94118 | 46.10611 b
c:20 15,45297 | 54.48235 | 57.08460 | 40.09826 | 36.98066 | 18.04440 :
c:21 36.07293 | 33.29048 | 35.02361 | 19.20681 | 16.24268 | 13.68328 !
c:22 51.59065 | 16.21257 | 24.06402 | 14.14400 6.82640 | 25.28720 '
C:23 54.15629 | 16.42581 | 23.31190 | 20.73873 | 16.60062 | 32.47024 i
C:4 35.75626 | 32.47218 | 38.76447 | 19.70694 | 20.64460 | 16.99845 !
€:25 65.89497 8.14704 | 15,45930 | 18.72506 | 18.11222 | 39.36608 {
c:26 71.28612 7.16050 | 16.14224 | 23.04362 | 24.00952 | 45.45853 i
c:21 41.05259 | 28.36603 | 30.21941 | 14.38764 | 15.68701 | 21.15227 i
c:28 57.82563 | 11.66779 | 19,16190 9,52531 | 15.67705 | 33.44141 ¢
c:29 53.56880 | 24.42965 | 22.29991 | 10,90881 | 15.16450 | 29.48865 {
£:30 34.12640 | 33.44167 | 39.65363 | 21.60390 | 19.73326 | 13.67506 8
o3 41.86908 | 31.53513 | 30.25107 | 17.42323 | 16.83527 | 21.50860 {
©:32 43.40051 | 31.06682 | 32,59560 | 13.11899 { 18.27680 | 22.91646

Tabla 3.1 (Continuacién)
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CSS/3: CLUSTER ANALYSIS 11-10-94 20:33:31 PAGE
DENDOGRAMA
css/3: Euclidean distances=SUMA{ABS({x-y)"2)"(1/2)
cluster
analysis
1inkage
Case No. c:13 c:14 c:15 c:16 e:17 c:18
c:1 35.991730 9.97606 5.06024 | 24.871779 7.26412 10,33583
c:2 43.96859 14.91459 18.995117 32.03976 19.22086 19.919173
c:3 36.68518 9,63894 9.16324 26,27611 12.06731 12,22636
c:4 12.09696 | 20.79649 20.91185 8,29031 23.37198 16.63425
c:5 36.,72980 9,03861 5.91380 [ 25.,19028 8.71221 10.81605
c:6 38.31151 7.8817179 9,03405 | 25.71633 7.56835 11.31042
c:1 31.74590 | 62.00600 63.09093 | 44.84257 | 64.95554 | 58,43618
c:8 36.071738 9,22011 12.61280 | 24.77468 13.83304 12.52536
c:9 40.37933 14.20497 13.40934 | 29.41888 16.16987 17.39742
c:10 22.25232 15.63549 15,02265 14,66604 18.172680 12.45949
c: 11 19.89576 14.73905 16.46580 6,.31710 16.39346 10.48676
c:12 10.55559 | 36.44168 37.31108 18,32604 | 37.83778 | 32.13110
c:13 .00000 | 31.98603 32.19582 15,73921 34,35497 | 27.76074
C:14 31.98603 .00000 6.84968 19,16437 8.29893 5,73579
c:15 32.19582 6.84968 .00000 | 20,78642 6.45739 6.50232
C:16 15.73921 19.16437 20.78642 .00000 | 21.52755 | 15,09259
c:17 34,35491 8.29893 6.45739 | 21.52755 .00000 7.90508
c:18 27.76074 5.73579 6,50232 | 15.09259 7.90508 ,00000
c:19 40.94794 10.84387 10,30931 29,05880 12.05672 14,82086
C:20 19.816821 49.70053 50.45030 | 31.79350 | 52.03081 45,74961
c:21 7.90845 | 27.62642 27.84937 11.47662 | 29.79884 | 23.52806
: 21.84662 12.35083 14.625417 11.07142 15.40627 9,524317
27.89300 14.46663 19.00935 | 18.69752 | 20.85695 | 15.53217
9.34824 | 30.31546 31.09008 17.62272 | 34.03040 | 26.88743
35.20218 7.06563 7.31329 | 23.18533 7.15648 8,90715
40.35567 | 10.91685 12.37181 28.96494 12.91500 14.88902
13.60096 | 23.31539 24.41399 11.59709 | 27.63362 | 20,38481
27.24441 11.66507 11.33470 18.95897 15.34894 10.36592
23.49711 17.717221 14.59523 15,68786 17.52946 13.60959
6.91023 30.66447 31.20881 16.96296 33.62222 26.92626
15.09426 | 24.911787 24.22611 13,61556 | 26.65648 | 21.02208
16.41320 | 26.22728 26.16667 14.65369 | 28.98399 | 22.57221

Tabla 3.1 {Continuacioén)
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CSS/3: CLUSTER ANALYSIS 11-10-94 20:33:31 PAGE 11 : .

‘ DENDOGRAMA P
css/3: Euclidean distances=SUMA(ABS(x-y)~2)"(1/2) '
cluster :
analysis i

L

1 inkage } ;

A Case No. | C:19 c:20 c:21 c:22 c:23 c:24 (.

b c:1 9,26425 | 54,30326 | 31.82663 | 18.46319 | 22.34194 | 34.65726 }.

e c:2 13.75594 | 61.63637 | 40,70605 | 23.48812 | 19.48241 | 40.52907 b

A c:3 9,26840 55,56728 33.59283 17.71554 18.62803 33.67085 R

: C:4 29.57599 29.83023 7.92116 12.89476 19.08629 13.99937 %f"

3 C:5 6.65476 | 54.94412 | 32.42015 | 18.84774 | 22.18914 | 34.77318

i C:6 8.51057 56.36952 34.23839 17.70860 19.15506 36.75400 ;

i c:7 71.13592 15.45297 36.07293 51.59065 54.15629 35.75626 !
c:8 12.42314 54.48235 33.29048 16.21257 16.42581 32.47218 } VT
c:9 7.86865 | 57.08460 | 35.02361 | 24.06402 | 23.31190 | 38.76447 Voo
c:10 22.55009 40.09826 19.20681 14.14400 20.73873 19.70694 { :
c:11 24.94118 36.98066 16.24268 6.82640 16.60062 20.64460 }
C:12 46.10611 18.04440 13.68328 25.28720 32.47024 16.99845 [
c:13 40.94794 19.81821 7.90845 21.84662 27.89300 9,34824 i
C:14 10.84387 49.70053 27.62642 12.35083 14.46663 30.31546 {
c:15 10.30931 50.45030 27.84937 14.62547 19,00935 31.09008 P

o Cc:16 29.05880 31.79350 11.47662 11.07142 18.69752 17.62272 ;

j c:17 12.05672 52.03081 29.79884 15.40627 20.85695 34.03040 !

i c:18 14,.82086 45.74961 23.52806 9.52437 15.53217 26.88743 .

! c:19 .00000 58.83000 36.35790 22,01983 22.29615 38.82291 ‘

; c:20 58.83000 .00000 22.76722 39.96435 44.03027 26.01142 {

i c:21 36.35790 22.76722 .00000 19.00904 25,08899 13.88364 !

! Cc:22 22,01983 39.96435 19.00904 .00000 12.93304 20.59462 {

1 C:23 22.29615 44,03027 25.08899 12.93304 .00000 25.81970 !
Cc:24 38.82291 | 26.01142 | 13.88364 | 20,59462 | 25.81970 .00000 {
c:25 9.67726 53,74564 31.57198 14.90109 18.62213 33.14096 :
C:26 8.73597 59,48310 37.52180 20,50323 21.11911 37.88932 :
€27 31.74944 | 28.63464 9.72286 | 17.42578 | 20.35068 | 14.02807 |
c:28 16.99347 46.18797 24.89492 12.30092 17.30711 23.42986 4
c:29 23.32429 | 39.83714 | 18.25121 | 17.52464 | 24.43713 | 24.92247 i
C:30 39.52264 24.44282 12.35772 19.84294 25.72998 5.65133 i1
31 32.47167 | 28.45693 8.61126 | 19.72794 | 24.16378 { 19.60679
£:32 33.92628 29.81238 13.10117 21,67825 27.56220 16.98348

Tabla 3.1 (continuacién)
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CSS/3: CLUSTER ANALYSIS 11-10-94 20:33:31 PAGE 12
DENDOGRAMA ]

i
{
i
it
i
|
§ css/3: Euclidean distances=SUMA (ABS(x-y)*2}"(1/2) i
g cluster }‘
i analysis .
1 F .
i linkage ! .
| Case No. | C:25 C:26 c:27 c:28 c:29 C:30 i
' c:1 7.77083 11.61562 | 28.58325 13.38285 17.45802 34.85247 b
! c:2 14.23578 9.09920 | 35.34909 | 20,89631 32.11959 41.30116 :
| C:3 6.73473 6.79645 | 29.12656 11.47313 | 22.37519 34.26842 ;
| C:4 24.58628 30.39038 8.25857 17.78458 13.51715 13,13183 !
i C:5 7.54503 9.98591 28,32284 12.70199 | 18.27332 35.,51088 h
.i C:6 5.26051 6.95382 | 30.74206 16.29582 | 23.05189 36.66477 | :
l% c:7 65.89497 | 71.28612 | 41.05259 57.82563 | 53.56880 34.12640 ] e
4 C:8 8.14704 7.16050 | 28.36603 11.66779 | 24.42965 33.44167 :
i c:9 15.45930 16.14224 | 30.21941 19.16190 | 22,29991 39.65363 b
g c:10 18.72506 | 23.04362 14.38764 9.52531 10.90881 21.60390 [
! c: 18.11222 | 24,00952 15.68701 15.67705 | 15.16450 19.73326 Vo
‘! c:12 39.36608 | 45.45853 | 21.15227 33.44141 29.48865 13.67506 '
4 C:13 35.20218 | 40.89567 13.60096 27.24447 | 23.49717 6.91023 I
; C:14 7.06563 10.91685 | 23.31539 11.66507 { 17.77227 30.66447 {
] C:15 7.31329 12,3181 24.41399 11.33470 | 14.59523 31,20881
w e c:16 23.18533 28.96494 11.59709 18.95897 15.68786 16,96296 ;
i c:17 7.15648 12.91500 | 27.63362 15.34894 | 17.52946 33.62222 i
; c:18 8.90715 | 14.88902 | 20.38481 10.36592 | 13.60959 26,92626 ;
; c:19 9.67726 8.73597 | 31.74944 16.99347 | 23.32429 | 39.52264 !
i €:20 53.74564 | 59.48310 | 28.63464 46.18797 | 39.83714 24.,44282 i
ﬁ C:21 31.57198 | 37.52180 9.72286 24,89492 | 18.25121 12,35772 ]
: c:22 14.90109 | 20,50323 17.42578 12.30092 | 17.52464 19,84294 !
. c:23 16.62213 ) 21.11911 20,35068 17.30711 24.43713 25.72998 :
C:24 33.14096 | 37.88932 14.02807 23,42986 | 24.92247 5,65133 i
C:25 .000090 7.52439 | 28.29616 12.31215 | 20.78125 | 33,34103 ‘
€126 7.52439 .00000 | 32.89312 16.11740 | 26.32616 | 38.58074 '
ci27 28.29616 | 32.89312 .00000 20.44865 | 16,52278 15,32496 ;
c:28 12.31215 | 16.11740 | 20,44865 .00000 } 16.44963 24.81978 !
<29 20.78125 | 26.32616 16.52278 16.44963 .00000 | 25,08346 i
C:30 33.34103 38.58074 15.32496 24.81978 25.08346 .00000 !
ngl 29.26670 [ 35.05645 10.40542 23.35700 13.22098 18.71820
fod &

30.51528 | 35.27980 9.94447 22.03683 15.04407 19.13437 j

Tahla 3.1 (Continuacién)
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CSS/3: CLUSTER ANALYSIS

DENDOGRAMA

css/3: Euclidean distances
cluster SUM(ABS(x~y)"2)"(1/2)
analysis

linkage

Case No. c: 31 c:32

c:1 27.178926 29.51139
c:2 38.54719 39.21692
c:3 30.70856 31.68198
c:4 8.45429 12.80483
c:5 28.69650 29.18926
c:6 31.24393 33.40952
c:7 41.86908 | 43.40051
c:8 31.53513 31.06682
c:9 30.25107 32.59560
c:10 17.42323 13.11899
c:11 16.83527 18.27680
c:12 21.50860 22.91646
c:13 15.09426 16.41320
C:14 24.911787 26.22728
c:15 24.226M 26.16667
C:16 13.61556 14.65369
c:17 26.65648 28.98399
c:18 21.02208 22.57221
c:19 32.47167 33.92628
c:20 28.45693 29.81238
c:21 8.61126 13.10117
c:22 19.72794 21.67825
c:23 24.16378 27.56220
c:24 19.60679 16.98348
c:25 29.26670 30.51528
Cc126 35.05645 35.27980
c:21 10.40542 9.94447
0:28 23.35700 22,03683
c:29 13.22098 15.04407
30 18.71820 19.13437
C:31 ,00000 12.99474
C32 12.99474 .00000

Tabla 3.1 (Continuacién)

11-10-94 20:33:31
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CSs8/3:

MULTIDIMENSIONAL SCALING

11-10-94 20:36:45

ESCALAMIENTO
css/3: Starting Configuration
multidim {Guttman-Lingoes)
scaling
DIM. 1 DIM. 2
c 1 ~.070251 -.07964"7
c 2 -.079400 -, 109571
c’3 -.071394 -.083434
c4 -.040800 006152
c’s -.071067 ~.,0813514
c’e ~.072592 -.086324
c7 1.318537 ~.292891
c’8 -.070291 -.081561
c9 -.074835 -.093543
c_io ~.054692 ~.036340
c 1 ~. 051560 ~.028093
c_12 .022979 165111
c 13 -.002093 .088928
C_ 14 -.066298 -.068888
¢ 15 -.066734 -.069701
c A6 -.043745 -.002362
c 11 ~.068306 ~.074542
c 18 -.062615 ~.058323
c 19 -.074888 ~,093239
c_ 20 .241804 1.203528
c -.021673 .052803
c 22 -, 055122 -.039559
c 23 -.059963 -.055107
C 24 -.018200 . 0583178
C25 -,069522 -.077890
€ 26 -.075362 -.094473
c 27 ~.036993 .016979
c2e -.062265 -,057993
c 29 ~.054764 -.03531§
030 -.013087 . 066427
o ~.0368%3 .021105
732 -,037958 .020738

32 cases from file C:\USR\ADRIAN\MPORC2.M in 2 dim.
start config.,: (Guttman-Lingoes)
last iteration computed: 53; best iteration: 20

D-star: raw stress = 2.539398;
raw stress = 2,035797;

D-hat:

alienation = ,0497830
stress = ,0445879

Tabla 3

W20
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CSS‘S: MULTIDIMENSIONAL SCALING 11-10-94 20:37:50 PAGE 19
ESCALAMIENTO
css/3: Distances in Final Configuration

multidim D-star: raw stress = 2,539398; alienation = ,0497830
scal ing D-hat: raw stress = 2.035797; stress = ,0445879

c_1 c_2 c_3 c_4 c_5 c_6

c_1 0.000000 .7817631 .356716 1.268204 .046443 .279905

c_2 .1817631 0.000000 .478741 1.765927 . 142514 .5081173

c.3 .356716 .478741 0.000000 | 1.339715 .320314 . 134356

c_4 1.268204 1.765927 1.339715 0.000000 1.298402 1.404886

c_5 .046443 .742514 .320314 1.298402 0.000000 ,235589

c.6 .279905 .508173 .134356 | 1.404886 .235589 0.000000

c_1 3.593790 | 3.998886 3.630044 | 2.325751 3.623210 3.712551

c.8 .511020 .440960 .167380 | 1.325701 .479138 .298004

c._9 .377613 .990453 ,676495 | 1.546740 ,386966 .5543217

c_1¢0 .806022 1.434870 .965746 .5017928 .842973 .995991

c_11 .957077 1.383599 .972706 ,386295 .979625 1,051178

c_12 | 2.188438 2.595066 2.216735 .927014 2.216001 2.29924"7

c_13 1.879263 2.317647 1.922780 .613726 1.907982 1.999843

c_14 .316641 ."160790 .291018 | 1.058736 +317452 .347191

c_15 .197433 .857525 .381168 | 1.076128 . .2226917 .373420

c_16 1.2109875 1.646141 1.240546 . 169636 1.23646"7 1,317901

c_117 . 118604 .B66558 .405544 | 1.152516 .157772 .362509

c_18 .433512 .9633717 .515217 .851426 .456310 .558491

c_19 .280389 .613285 ,351608 | 1.533955 .241155 .217281

c_20 2.897264 | 3.358011 2,962053 | 1.632702 | 2.929149 3.035036

c_21 1.645249 2.148685 1.726308 .386624 1.677359 1.790738

c_22 .85195¢4 1.198765 .810598 .582000 .866823 .902670

c_23 1.026621 1.018961 .809714 .987380 1.019710 .939416

c.24 1.808022 | 2.132795 1.785392 .640326 1.829365 1.880612

c_25 .25647% .612863 .134585 | 1.234605 .231571 .172367

c_26 .436885 .354371 ,204895 | 1.541546 .390997 .163582

c_21 1.404218 1.934364 1.49973¢0 .176980 1.437225 1,558135

C._28 .557350 .932799 .509317 .836654 .566744 .594335

G229 .887072 1.593893 1.115701 .635535 .930152 1.119981

¢ 30 1.836188 2.187411 1.828673 .633398 1.859305 1.920024

c 31 1.436242 2.034128 1,579552 .360242 1.473752 1.621585

c_32 1.469999 2.1111517 1.,645925 .5133M 1.510269 1.675813

Tabla 3.3: Hatriz de distancias finales a partir de la tabla 1.1, después de

aplicar un algoritmo no métrico, generada por CsS.

i
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Ccss/3: MULTIDIMENSIONAL SCALING 11-10-94 20:37:51 PAGE
ESCALAMIENTO
css/3: Distances in Final Confliguration

multidim D-star: raw stress = 2,539398; alienation = .0497830
scaling D-hat: raw stress = 2.035797; stress = .0445879

c. c_8 c_9 c_190 c_1 c_12

c1 3.593790 .511020 .377613 .806022 .957011 2,188438

C_2 | 3.998886 .440960 .990453 1.434870 1.383599 2,595066

c_3 | 3.630044 .167380 .676495 .965746 .972706 2.2161735

c_4 | 2.325751 1.325701 1.546740 .507928 . 386295 .927014

c_5{ 3.623210 .479138 .386966 .8429173 .979625 | 2.216001

c_6 | 3.712551 ,298004 .5543217 .985991 1.051178 2,299247

c_7 | 0.000000 3.579326 | 3.860275 | 2.813091 2,6613173 1.413546

€ B8 | 3.579326 0.000000 .B43556 1.005608 .944991 2.169782

C_9 | 3.860275 .843556 | 0.000000 1.047585 1.281865 2.473599

c_10 | 2.813091 1.005608 1.047585 | 0,000000 .393688 1.429869

c_1 2.6613173 .944991 1.281865 .393688 0.000000 1.248129

C_12 | 1.413546 2.169782 | 2.473599 1.429869 1.248129 0.000000

c_13 1.715665 1.8851751 2,.159429 1.114844 .950261 .315168

c_14 3.366040 .348126 .693602 .675743 ,704940 1.953016

C_15 3.40059 .490153 .550213 .631263 ,"159649 1.993361

c_16 | 2.395049 1.209539 1.517835 .5236171 ,267843 .982618

C_17 | 3.478266 .538827 .448708 .687419 .850149 2.074611

c_18 | 3.171507 .558944 .773883 451744 .5231705 1.761803

C.19 | 3.856431 5127116 .378818 1.084091 1.203133 2.446583

c._20 2132081 2.927028 3.147614 2.10405¢6 1.989477 .774530

c.21 1.956432 1.709412 1,804089 .856676 .165191 .593728

€22 ] 2.820724 .764578 1.204039 .493984 ,197685 1.408332

c._23 3,019115 .678372 1.404118 .956909 ,643949 1.645673

c_24 1.867622 1.720042 2,128731 1.130261 .851341 .4961722

C.25 | 3.540217 .259963 . 615000 .B840023 .878845 2.126889

c_26 3.834938 .303913 .653851 1.150644 1.177056 2.421618

c.21 2.200573 1.493526 1.6599830 .612520 .560848 ,828209

c. 28 | 3.121789 .4918179 .824453 ,544676 .463564 1.708270

¢_29 2.845748 1.182861 1.046430 ,245929 .629226 1.506312

C_30 1.811518 1.769544 2.148405 1,134269 . 879697 .422864

¢ 31 2.230479 1.594833 1,6500177 .630935 .705104 .923991

¢ 32 2.278049 1.676204 1.649807 .680906 .82B515 1.030254

Tagia 3.3 (Continuacién)
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CSS/3:  MULTIDIMENSIONAL SCALING 11-10-94 20:37:51 PAGE 20
ESCALAMIENTO s

i css/3: Distances in Final Configuration .
s multidim D-star: raw stress = 2.539398; alienation = .0497830 b
o scaling D-hat: raw stress = 2,035797; stress = .0445879 :
‘; c_13 c_14 c_15 c_16 c_11 c_18

! c_t 1.879263 .316641 ,197433 1.210975 . 118604 .433512

i c_2 2,317641 .760790 .857525 1.646141 . 866558 .983377

H c3 1.9221780 ,291018 .381168 1.240546 405544 .515217

{ c.4 613726 1.058736 1.076128 .169636 1.152516 851426 .

: c.5 1.907982 .317452 .2226917 1.236467 187172 .456310 G

c_b 1.999843 . 347191 ,373420 1.317901 .362509 .558491 i
c_1 1.715665 3.366040 3.400591 2,.395049 3.478266 3.171507 .
c_8 1.8851757 . 348126 .490153 1.209539 .538827 .558944 -
c_9 2.159429 .693602 .550213 1.517835 .448708 ,773883 b
c_10 1.114844 .675743 ,631263 .5236717 ,687419 451744 v
c_11 .950261 .704940 .759649 . 267843 .850149 .523705 &
c_12 .315168 1.953016 1,993361 .982618 2.074671 1.761803
c_13 0.000000 1.652759 1,685300 ,682513 1.764548 1.455856 |
c_14 1.652759 0.000000 .178028 ,971084 ,267109 .224374 |
c._15 1.685300 .178028 0.000000 1.014409 .102042 ,236107 ;
¥ c_16 .682513 .971084 1.014409 0.000000 1.099897 ,780701 i
c_17 1.764548 .267109 ,102012 1.099897 0,000000 .330005 :
c_18 1.455856 .2243174 .236107 . 780701 .330005 0.000000 i
c_19 2.140766 .508079 ,458954 1.4646417 ,398099 .684988
c_20 1.041296 2.6817949 2,707587 1.721734 2,780138 2.4840175 !
c_2n .2881758 1.445015 1.456158 . 508851 1.528126 1.235455 ]
c_22 1.121196 .566038 .658621 .448198 .757450 .430524
c_23 1.406449 .713045 .877713 .824039 .976060 .126152 !
C_24 . 358515 1.541654 1.610608 .614737 1.701442 1.374510 !
c_25 1.82717172 .175880 .246909 1.145684 . 280317 .393816 ;
C_26 2.127266 .485384 .535030 1.44489 .525633 .705866 i
c_21 .514622 1.214540 1.216976 .338816 1,286653 1.000507 i
C_28 1.413469 .257612 .3747176 .731352 .476TN . 193631 ;
.29 1.194649 .837605 .746813 . 7104470 .113506 .626243 ;
.30 .276088 1.578080 1.638859 .630571 1.727349 1.403201 :
c_3 ,630221 1.288952 1.261526 ,529763 1.317679 1.066280 :
c_32 .7555179 1.355263 1.307197 .680850 1.352583 1.130889 !

Tabla 3.3 (Continuacion)



: Ccss/3: MULTIDIMENSIONAL SCALING

14-10-94 20:37:51 PAGE 21
]

ESCALAMIENTO
css/3: Distances in Final Configuration
multidim D-star: raw stress = 2,539398; alienation = ,0497830
scaling D-hat: raw stress = 2,035797; stress = ., 0445879
: c_19 c_20 c_21 c_22 c_23 c_24
c_1 .2680389 | 2,897264 | 1.645249 .851954 | 1.026621 1.808022
c.2 .61328%5 | 3,358011 2.148685 1.198765 | 1.018961 2.1432795
c.3 .351608 | 2,962053 | 1.726308 .810598 .809714 1.785392
C_4 1.533955 | 1.632702 ,386624 .582000 .987380 . 640326
c5 .241155 | 2,929149 | 1.677359 .B66823 1.018710 1.829365
c_6 .217281 3,035036 1.790738 .902670 .939416 1.880612
c_1 3.856431 .732081 1.956432 | 2.820724 | 3.019115 | 1.867622
c.8 .512716 ) 2.927029 | 1.709412 .764579 .678372 1.720042
c_9 .378818 3.147614 1.904089 1.204039 1.404118 2.128131
c_10 1.084091 2.104056 .856676 .493984 .956909 1.130267
c_1 §.203133 1.989477 .765191 .197685 .643949 . 851341
c_12 2.446583 . 174530 .593728 1.408332 1.645673 ,496722
c_13 2.140766 1.041296 .288758 1.121196 | 1.406449 . 358518
» c_14 .508079 2.687949 1.445015 .566038 . 713045 1.541654
c_15 . 458954 2.7075817 1.456158 . 658621 .8771773 1.610608
C_16 1.464647 1.721734 .508851 .448198 .824039 614737
c_11 . 398099 | 2.780138 1.528126 .157450 .976060 1.701442
c_18 .684988 2.484075 1.235455 .430524 .726152 1.374510
c_19 | 0.000000 3.166119 1.914986 1.073946 1.152504 2.047502
C_26 | 3.166119 0.000000 1.252026 | 2.162486 | 2.420118 1.268260
c_21 1.914986 1.252026 0.000000 . 955080 1.314483 .519708
c_22 1.073946 2.162486 .955080 0.000000 .470891 .9717948
©_23 1.152504 2.420118 1.314483 .470891 0.000000 1.157844
C_24 2.047502 1.268260 .519708 .977948 1.157844 0.000000
625 .355488 2.863614 1,620845 .731134 . 806736 1,7098177
C_26 .276893 3.166108 1,928154 1.015310 .982015 1.989124
c.27 1.675913 1.494115 .244166 . 1576217 1.162036 .639901
¢.28 .165627 2.453040 1.222218 .309369 .532690 1,2868173
€29 1.165769 2.122053 .913501 .739887 1.200837 1.275824
.30 | 2.081410 1.197063 . 462857 1.018523 1.224090 .084915
c_31 1.714901 1.506230 .343345 .801084 | 1.336279 ,829886
C_32 1.750374 1.547331 .4798174 1,01

9469 | 1.469239 .985000

Tabla 3.3 {Continuacién)
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cSs/3: MULTIDIMENSIONAL SCALING 14-10-94 20:37:51 PAGE 22
ESCALAMIENTO [ ]
cs88/3: Distances in Final Configuration
multidim D-star: raw stress = 2.539398; alienation = .0497830
scaling D-hat: raw stress = 2,035797; stress = ,0445879
c_25 C_26 c_27 c_28 c_29 c_30
c_1 .2564175 .436885 1.404218 .557350 .887072 1.836188
c.2 .612863 .3543M 1.934364 .932799 1.593893 2.187411
c_3 .134585% .204885 1.499730 .509317 1.115701 1.82B673
c_4 1.234605 | 1.541546 .176980 .836654 .635535 .633398
c_5 ,231871 .390997 1.437228 .566744 .930152 1.859305
c_6 .172367 .163582 1.588135 .594335 1.119981 1.920024
c_1 3.540217 | 3.834938 2,200573 | 3.121789 | 2.845749 1.811518
[V} .259963 .303913 1.493526 .491879 1.182861 1.769544
c_9 .615000 .653851 1.659930 .924453 1.046430 2.148405
c_10 .840023 1.150644 .612520 .544676 .245929 1.134269
c_11 .878845 | 1.177056 ,560848 463564 .629226 .879697
C_12 | 2.12688B9 | 2.421618 ,828209 1.708270 1.506312 .422864
c_13 1.827772 | 2.127266 .514622 1.413469 1.194649 .276088
c_14 .115880 .485384 1.214540 ,257612 .837605 | 1.578080
c_15 .246909 .535030 1.216976 .374716 .746813 1.638859
C_16 1.145684 | 1.444891 .338816 .731352 .704470 .630571
c_11 .280317 .5258633 1.286653 L4761 .773506 | 1.727349
C_18 .393816 .705866 1.000507 .193631 L626243 | 1.403201
c_19 .355488 .276893 1.675913 .165627 1.165769 | 2.081410
c_20 2.863614 | 3.166108 1.494115 2.453040 | 2.122083 1.197063
c_21 1.620845 | 1.928154 244166 1.222218 . 913501 .462857
c_22 .731734 1 1.015310 .757627 | .309369 .139887 1.018523
Q.23 .806736 .982015 1.162036 .532690 1.200837 1.224090
C_24 1.7095%7 1.989124 ,639901 1.286873 1.275824 .084915
C.25 0.000000 . 312060 1.38985¢0 . 4227174 .982859 1.748248
C_26 .312060 | 0.000000 1.699484 .713930 1.281822 | 2.033089
¢ 21 1.389850 | 1.699484 | 0.000000 1.002398 .680768 .608786
¢_28 .422714 .713930 1.002398 | 0.000000 ,758949 1.325692
¢_29 .982859 1.281822 .680768 .758949 0.000000 | 1.265447
¢_30 1.748248 | 2.033089 .609786 1.325692 1.265447 | 0,000000
c_31 1.460017 1.772071 21717107 1.105208 .615843 .187242
C_32 1.520920 1.831433 , 381900 1.193982 ,603444 ,937360

Tabla 3.3 (Continuacién)
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Css/3: MULTIDIMENSIONAL SCALING 11-10-94 20:37:51% PAGE 2::

ESCALANIENTO
css/3¢ Distances in Final Configuration i
multidim | D-star: raw stress - 2,539398; alienation = ,0497830 b
scaling D-hat: raw stress = 2.035797; stress = ,0445879 i
¢_31 ¢_32
c_1 1.436242 1.469999 b
c.2 2.034128 2.111157 i
¢_3 | 1.579552 1,645925 i
c_4 .360242 ,5133M g
C 5 | 1.473752 | 1.510269 i
c_6 1.621585 1.675813 {-
c_1 2.2304179 2.278049
C_8 | 1.594833 | 1.676204 {
c_9 1.650077 1.649807 t
c_10 ,630935 .680906 & :
c_11 . 705104 .828515 [
c_12 .923991 1.030254 ‘
c_13 630221 .755579 f ’
C_14 1.288952 1.355263 i
c 15 | 1.261526 | 1.307197 b
c_16 .529763 .680850 i
c_11 1.317679 1.352583 {
c_18 1,066280 1.130889 i
c_19 1.714901 1.750374 .
€_20 | 1.506230 | 1.5473314 L
¢ 21 .343345 479874 i
c 22 .901084 1.019469 :
C_23 | 1.336279 | 1.469239 !
c_24 829886 .985000 {
c_25 1.460017 1.520920 i
c_26 1.7720711 1.831433 L
C.27 L217117071 . 381900 } '
c_28 1.105208 1.193982 ;
c_29 .615843 , 603444 b
c._30 .787212 .937360 !
(SRR 0.000000 . 164436 ; .
¢332 . 164436 0.000000 i

Tabla 3.3 (Continuacion) L




css/3: MULTIDIMENSIONAT. SCALING 11-10-94 20:37:04
ESCALAMIENTO
css/3: Final Configuration
multidim | D-star: raw stress = 2,539398; alienation = .0497830
scaling D-hat: raw stress = 2.035797; stress = ,0445879
DIM, 1 DIM. 2
c1 -.819179 . 184866
02 -1.23123 -.486760
c3 -,87435 -.167653
c4 .44351 .073388
c’s -.85252 .151916
c6 -.95501 ~.,060209
c1 2.75568 -, 177513
c’8 -.82056 -.326154
c’9 -1.04707 .486421
c To -.01963 .281936
e 11 .09560 -.094508
c 12 1.34234 -.153434
c13 1.04480 -.049512
c_14 -.60796 -.050484
c 15 -.63134 .126003
€16 .36279 -.075816
e -.70209 .199489
c18 ~,.40761 .050539
c™19 -1,09001 110046
c_20 2.07607 .094641
c 21 .82478 137494
c 22 -.06485 -,209974
€23 -.22584 -.652493
cl24 .89874 -.376924
C_25 -.78287 -.068938
¢ 26 -1.07924 -.166638
c 21 .58442 . 180461
¢ 728 -.36586 -.138537
¢ 29 -.00143 .527190
©30 .94890 -.308409
[ .60061 .397565
c 32 ,60101 .562001

PAGE

Tabla 3.4: Configuracién final que sirve para obtener la grafica en dos

dimensiones para la tabla 1.1,

(Ver figuras 3.1 y 3.2).
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css/3: MULTIDIMENS YONAL SCALING 11-10-94 20:39:40 PAGE 24 1
ESCALAMIENTO . .
ess/3: Final Configuration ;
multidim D-star! raw stress = 2.539398; alienation = .0497830
scaling D-hat: vraw stress » 2,035797; stress = ,04458179
common Scale
2.7560821
7
20
12 P
13
30
24 21 '
DIND1 !
32
27 3 J
4 !
16 {
!
1
to 29 !
22 }
23 :
28 .
18 i
1
14 15
25 11 {
8 3 BBA |
6
26 19 9 :
2 |
~1.231227%
-.652493 DIMO2 3.334817
A: 1 B: §

Figura 3.1: Configuracién final sin realizar ajuste de escala,

generada por
el paquete CSS, a partir de la tabla 3.4.



Css/3: MULTIDIMENSIONAL SCALING 11-10-34 20:40:08 PAGE 2§

ESCALAMIENTO
css/3: Final Configuration i
multidim D-star: raw stress » 2.539398; alienation = .0497830 :
scaling D-hat: raw stress = 2.035797; stress = .0445879 s
adjusted scale .
2.7560821 .
1 v
20
.
i
12 P
3
30
24 21
DIMO1
32
27 31
4
16
i
11
10 29 '
22 .
23 .
28
18 !
4 15 S
25 17 [
8 3 | BBA i
6 B
26 19 9 :
2 ;|
~-1.2312275 i
~.652493 DIMO2 5621226 {
A 1 B: 5 |

Figura 3.2: Grafica final obtenida ajustando la escala original para mejorar
la visualizacion de los datos en un espacio bidimensional,
generada por CSS a partir de la tabla 3.4.
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Pigura 3.3: Representacién directa, donde el eje de las ordenadas representa
e) valor de DIM? (de la tabla 3.4) y el eje de las abscisas el
numero del estado. Aqui se observa nuevamente cémo Chiapas (7)
y Oaxaca (20) diflieren del comin de los demis estados.







CAPITULO 4,
Andlisis de Conglomerados.

IV.-ANALISIS DE CONGLOMERADOS.

4.1 OBJETIVO

El objetivo del andlisis de conglomerados es agrupar un conjunto de
datos en un esquema que permita hacer inferencia acerca de su
comportamiento. Es decir, pretende encontrar conglomerados o grupos
homogéneos que permitan dividir ¢l conjunto de datos para realizar algin
estudio determinado, Asf, este método puede ser utilizado como una de las
técnicas "exploratorias” para datos multivariados, que permite hacer
predicciones basadas cn los grupos o conglomerados obtenidos. Aunque
también es utilizado como un método para establecer particiones sobre un
conjunto de datos, es decir, puede caer también dentro de las técnicas

confirmatorias.

Aunque lo mis comin es agrupar a los individuos u observaciones,
existen téenicas para realizar agrupamientos sobre las variables, pero el interés

principal serd ¢l agrupamiento dc individuos.

Una gran parte de ejemplos de aplicacion de ésta técnica se encuentran
en ¢l dvea de la biologia, ya que el agrupamiento de especies, tanto vegetales
como animales es muy frecuente en estudios de los seres vivos, También se
presentan en el drea de psicologia donde la clasificacion de los disturbios
mentales puede ayudar a aplicar métodos de terapia. En la investigacién de

mercado se puede agrupar a los encuestados de acuerdo a su opinién acerca de

algin producto,



CAPITULO 4.
Andllsls de Conglomerados.

De esta manera, cada grupo tendrd elementos que compartan

determinadas caracteristicas.

Dentro del andlisis de conglomerados se pueden manejar tres tipos

principales de datos:

1) Un conjunto con n individuos y p variables. Como el caso estudiado en el

primer capitulo.

2) Una matriz de disimilitudes (de nxn) donde la entrada ajj es la medida de

similitud o disimilitud entre los individuos i y j.
3) Datos ordenados en basc a determinados criterios.

De cualquier manera, los tres tipos de datos pueden transformarse a una
matriz de similitudes (como lo realizado en ¢l capitulo 3) y aplicar a ella los
algoritmos de ésta técnica; se puede hacer esto, debido a que el andlisis de
conglomerados es un agrupamiento de individuos con base en determinadas
caracteristicas que presenten en comun, Sin embargo, algunos autores prefieren

aplicar métodos diferentes segiin sea el tipo de datos que se esté manejando.
Es importante recalcar que el agrupamiento que se obtenga dependerd

de los criterios utilizados en el algoritmo, ya que puede presentarse el caso de

que se obtenga una configuracién no muy evidente al ojo humano.
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CAPITULO 4.
Andlisis de Conglomerados.

Debido al gran desarrollo que ha tenido esta técnica en diferentes
campos tales como la psicologfa, boténica, antropologfa, etc. han aparecido
articulos refiriéndose al anélisis de conglomerados en cada una de esas dreas, lo
que ha ocasionado que haya una gran produccion de distintos métodos, muchos

de los cuales no tienen una justificacion tedrica suficiente.

Sin embargo, se pueden distinguir 2 principales tipos de agrupamientos:
los jerdrquicos y los no jerirquicos. A continuacién se describen brevemente

cada uno de cllos.

4.2 METODOS JERARQUICOS:

A pgrandes rasgos, estos métodos sugieren que partir de los datos
iniciales se forman determinados conglomerados (grupos) y, una vez que se
tienen, se van conjuntando cn "conglomerados de conglomerados” hasta llegar
a uno solo. La idea es ir fusionando un conglomerado con otro conglomerado o
individuo e ir formando una especie de 4rbol o diagrama. La secuencia seria de

la siguiente manera:

a) En una etapa inicial, cada individuo forma un conglomerado.

(conglomerados de un solo clemento),

b) En una segunda ctapa aparecerén algunos conglomerados en los cuales sus
clementos son las parejas que muestran mayor afinidad entre si. Desde luego
que cn este segundo nivel pueden seguir apareciendo conglomerados de un

solo elemento.
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CAPITULO 4.
Anélisis de Conglomerados,

Al ir avanzando las ctapas, a algunos conglomerados se agregarad ya sea

un individuo o algin otro conglomerado.

¢) En la etapa final se tendra un nico conglomerado que agrupa a todos los
elementos del conjunto de datos. Dicha agrupacidn tendrd una estructura de

arbol.

4.3 METODOS NO JERARQUICOS:

En estos métodos, el investigador puede fijar el nimero de
conglomerados que desee. Aqui la jerarquia no se da una manera general como
en el caso anterior, sino que se presenta inicamente en los primeros niveles (de
acuerdo a como los define el investigador). Ocurre que al obtener una segunda
solucion o aumentar de nivel, los nuevos conglomerados no tendrdn
necesariamente subconjuntos de los conglomerados del nivel anterior. La
mayoria de los métodos de este tipo operan sobre una matriz de datos, aunque,
como se describio al principio de este capitulo, es equivalente a una matriz de

disimilitudes.

De acuerdo a la configuracion que generan, los algoritmos pueden ser

vistos también como:

De particion: Los individuos se agrupan en conglomerados ajenos. Aqui

no se llega al diagrama del método jerdrquico, sino més bien, a un conjunto de

conglomcrados que 1o se intersectan.

93

5 i T N 0 g e e L g 0 e




TRt

ARG A i o R e e i 2 it

CAPITULO 4.
Analisis de Conglomerados.

Conglomerados no_ajenos: En este caso los conglomerados si se

pueden intersectar.
Igualmente, existen diversos algoritmos para cada tipo de agrupamiento.

Para nuestro propdsito, se analizardn los datos de la tabla 1.1 utilizando

un método jerdrquico.

El inétodo utilizado generara una salida conocida como dendograma,
para ello utiliza un algoritmo conocido como "el vecino més cercano" (o de

liga sencilla),
Dicho método se basa en una matriz de disimilitudes. Para convertir una
matriz de correlacion o covarianzas en una matriz de disimilitudes basta definir

una medida adecuada de similitud que cumpla con las caracteristicas descritas

en el capitulo anterior. Por ejemplo. se puede definir d(i,j) como:

d(ij)= var(i) - var(j)

Donde i y j se refieren al nimero de observacion o individuo. Para una

mayor deseripeion de medidas de similitud ver Chatfield [4].

A partir de lo anterior, sc irdn fusionando grupos de una matriz de nxn,

definiendo

derea=min{drg:r_cl,s _¢2}

donde ¢l y ¢2 son dos grupos.
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CAPITULO 4,
Andlisis de Conglomerados.

De esta manera, se comienza con conglomerados de dos elementos, los
cuales corresponderdn a las menores medidas de disimilitud de la matriz
original, Se mide la distancia de los demds elementos a ese conglomerado

inicial, el cual serd (i,j), por lo que se procede a calcular:
dk (i,j) = min {dkidk;} para k distinto de .

Las distancias anteriores se toman como nuevas drs. De la matriz
original desaparece la columna j y el renglén i, agregando la columna C| cuyas
entradas dic, serdn las calculadas anteriormente. Se procede de la misma

manera hasta agotar la matriz. Al final se tendrd algo semejante a la figura 4.1.

En esta grifica la escala vertical dard una idea del tamafio del

conglomerado.

Existe un algoritmo semejante en el cual las distancias no se tomnan
como los minimos descritos anteriormente sino como los maximos. En este
caso también se generard un dendograma, s6lo que su interpretacion serd
diferente. A este método se le conoce como liga completa. Y, ademds, existe
otra téenica que toma como distancia al promedio de la distancia minima y la
distancia mdxima, a éste se le cono ce como liga del promedio o algoritmo del

promedio

La aplicacién de métodos jerdrquicos puede ser cuestionada, ya que si
no se aplica correctamente puede producir resultados poco congruentes. A este
respecto, algunas personas aducen que no se puede aplicar un algoritmo

jerdrquico a un conjunto de datos que no sabemos si tiene o no estructura




CAPITULO 4.
Andlisis de Conglomerados.

jerarquica, Por ello preficren los métodos no jerdrquicos que involucran cierta
medida para conocer qué tan bueno es un ajuste realizado. Dicha medida
funciona muy parecido al SS del capitulo 3 (escalamiento multidimensional),

descrito en la seccidn 3.2.2,

4.4 APLICACION A LOS DATOS DEL CENSO.

Esta técnica se aplicé a los datos de la tabla 1.1 en el paquete CSS
utilizando la medida de similitud descrita anteriormente (del capitulo de
escalamiento multidimensional) y obteniéndose la misma matriz de
disimilitudes, con la cual se corrié dicho paquete. Es decir, a partir de la tabla
3.1, en lugar dc obtener coordenadas en R? para los puntos, se construye un

dendograma, que es directamente una representacién gréfica.

Al utilizar las 10 variables se obtuvo la salida de la figura 4.1, la cual

revela las siguientes caracleristicas:

Se vuelve a corroborar cémo los estados de Chiapas y Oaxaca muestran
caracterfsticas muy parecidos, razén por la cual son "vecinos muy cercanos" en
la configuracion obtenida. A su vez, se observa que se alejan del

comportamiento usual y difieren con respecto a los demds estados.
En el dendograma obtenido se observa que Quintana Roo se encuentra

muy cercano al grupo formado por Chiapas y Oaxaca; y se pueden distinguir, a

grandes rasgos 3 grupos;
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CAPITULO 4,
Anélisls de Conglomerados.

1) Aguascalientes, Coahuila, Estado de México, Morelos, Jalisco, Nayarit,
Nuevo Leén, Baja California Sur, Colima, Sinaloa, Sonora, Chihuahua y ¢l

D.F, los cuales son estados del norte y centro del pais

2) Baja California Norte, Campeche, Hidalgo, San Luis Potosl, Veracruz,
Puebla, Tabasco, Guanajuato, Michoacédn, Querétaro, Yucatdn, Zacatecas,

Durango, Tamaulipas, Guerrero y Tlaxcala, la mayorfa de los cuales son del

centro y sur del pais
3) Quintana Roo, Chiapas y Oaxaca, Que son estados del sur del pais.

No se esperaba que Quintana Roo apareciera como vecino de Chiapas;

ni tampoco que ¢l D.F. y Nuevo Le6n estuvieran tan alejados. Las aparentes x T
inconsistencias pueden ser explicadas un poco si se observa la gréfica obtenida - R
en ¢l escalamiento multidimensional, en el cual Quintana Roo, aunque muy
separado del conglomerado principal se encuentra "relativamente cerca” de

Chiapas y Oaxaca.

Sin embargo, se puede ver que se sigue cierta tendencia a mantener
grupos de niveles econdmicos y educativos altos y otros grupos con niveles

bajos.

Lo que no muestra ninglin cambio es la similitud entre los estados de

Chiapas y Oaxaca y su distanciamiento del D.F.

s e
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: CSS/3: CLUSTER ANALYSIS 11-10-94 20:33:17 PAGE 6 ’
i DENDOGRAMA ' f
It » s
data file: C:\USR\ADRIAN\MPORC2.CSS [ 32 cases with 10 variables ] \
[ ] ¢
Hierarchical Tree ‘
{D1ink/Dmax)*100 .
Casge No. {-~~10~--20-~~30---40~~-50~-~~60~--70~--80~-~90~--~100
i
c:1 .
‘ c:5 ::l_l ; ;
‘; c:15 )
; c:17 1 i
; c:14 :
! c:18 l L
) c:19
I c:3 b
c:6 —— !
; c:25 I
€:26
: c:8 1
}’ c:9 i
c:2 1
c:4 ;
§ c:13 ’
c:24 O i
] c:30 1 i
L c:21 i
l c:27 !
c: 11 i
5 c:16 1 ;
‘ c:22 1
: c:31 1 i
i £:32 |
; C:10 :
€128 1 l
©:12 3
£:29 1 I
C:23 1 :
c:7 ] v
€120 ]
Figura 4.1: Dendograma generado por €SS utilizando la tabla 3.1 de distancias £
i euclidianas empleando un método de liga simple. :
i L
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CAPITULO 5.
Anélisis de Correspondenciu,

V.- ANALISIS DE CORRESPONDENCIA

5.1 INTRODUCCION

El andlisis- de correspondencia es una herramienta estadistica que, a
semejanza del escalamiento multidimensional, permite una representacion grafica de
nuestros datos (que en general, corresponderdn a una matriz de incidencias) en una

dimensidn que permite tener una mejor perspectiva respecto a ellos.

Esta técnica comenzd a desarrollarse hace mas de 50 aftos por Richardson y
Kuder en 1933 y por Horst en 1935, pero es hasta hace aproximadamente 20 afios
que empezd a ser utilizada. En los 50's Fisher y Guntman desarrollaron
separadamente el andlisis de correspondencia, uno en el contexto psiquidtrico y otro
en el contexto biométrico, que son los campos en los que cada uno desarrollé sus

aplicaciones.

La disposicion de herramientas como las computadoras, que permiten hacer
en scgundos cileulos complejos, permite que éste andlisis se aplique con mayor

frecuencia en I actualidad.

LZsta téenica utiliza como datos de entrada a una matriz de incidencia, cuyas entradas
son no negativas, conocida también como tabla de contingencias. El objetivo de este
método es obtener una representacion grafica simplificada de dicha matriz en una
dimension menor (dicha dimensién serd 2 o 3) que permita una comprensién mas
facil y rapida del comportamiento de los datos; teniendo en cuenta que la relacién
entre los ndmeros es mds interesante que los niimeros en sf mismos.
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CAPITULO 8.
Anélisis de Correspondencia.

Tabla de Contingencias.

Totales
A por renglén.
\

{ Entrada correspondiente al i-ésimo renglon

y alai-ésima columna.
lgura 5.1: Malriz de contingencias ulilizada por el Analisis de correspondencia.

En general se hace referencia al conjunto de los renglones como Iy al de las

columnas como J.

Si la matriz de contingencias es de mxn, se puede identificar a los renglones
como puntos en R"; entonces, haciendo semejanza con componentes principales, se
obtendrd una representacion (o proyeccién) de esos puntos sobre el plano euclidiano
para que puedan ser visualizados gréficamente con sus coordenados respecto a los

dos primeros ejes (que se denominan ejes principales).

Para las columnas se hace alga andlogo, pudiendo obtenerse una visualizacion
de puntos m-dimensionales y n-dimensionales en R* o R® .De esta manera, se
pueden obtener conclusiones Otiles del comportamiento de las columnas y renglones,
los cuales pueden ser concebidos como “puntos”, razén por la cual en muchas
ocasiones se hace referencia a ellos como puntos renglén o puntos columna. Para un

mayor detalle ver Greenacre [9].
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CAPITULO &.
Andlisis de Corvespondencla.

5.2 DESARROLLO

Una vez que se tiene conformada la matriz de contingencias se procede de la

siguiente manera:
1) Obtener totales por renglén y columna, asf como un total general. Esta matriz B
tendrd B; como total del renglén i y B; como total de la columna j. El andlisis

subsecuente se desarrollard para renglones unicamente, aunque pucde realizarse

para columnas de manera muy semejante.

Al Y,
24 7 P2 d | | | D
R, lilils

Figura 5.2: Representacidn en grafica de barras de cada uno de los renglones
de frecuencias relativas.

2) Obtener las frecuencias relativas para cada entrada. Donde a;= b/B; ,es la
proporcidn con la que se presenta la variable i en la variable j. Con lo que se

conforma la matriz A (de frecuencias relativas). En esta etapa, generalmente se
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CAP[TULO 5,
Anéiisis de Correspondencia.

construyen gréficas de barras para cada uno de los renglones de frecuencias

relativas.

3) Se obtienen los llamados perfiles con A;=By/XB;. Que son porcentajes de cada
renglon respecto a la suma total, algunos autores llaman a esto el peso de cada

perfil.

Los perfiles son vectores de frecuencias relativas (respecto al total general),
miden la importancia relativa de cada uno y describen su relacion con respecto a
todas las columnas. A continuacién se procede a realizar los cdlculos con la matriz

de frecuencias relativas.
D= Matriz diagonal cuyos eclementos son los pesos de cada perfil,

D= Matriz diagonal cuyos clementos son el centroide., denotado por ¢ (total

general),
c=Del
donde 1'=[1,1,...1]
Las coordenadas de los perfiles en una representacion optima en 2

dimensiones son las siguientes, aunque también puede considerarse una o tres

dimensiones que son las més comunes:

Fo=Npy Dy
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CAPITULO B,
Andilsis de Correspondencia.

Donde Ny, y Dy, son las dos primeras columnas de las submatrices
obtenidas de la descomposicion generalizada en valor singular de la matriz:
A-1c
Que es la matriz A omitiendo la dimensién trivial. Y donde:

N'DN=M'De-IM=1

Como comentario cabe decir que la descomposicién generalizada en valor

singular muestra que una matriz A puede ser descompuesta o factorizada como:
A=ND“M

donde N'ON = MioM =1.

Siendo Q y ® matrices definidas positivas.

Asf, al obtencr la representacion en dimensién 2 se procede a graficar los

puntos obtenidos para visualizarla.

5.3 EL PROBLEMA DUAL.

Lo que se hizo en la seccion anterior para renglones puede hacerse para las
columnas, ya que columnas y renglones guardan una relacién geométrica directa, En
este caso, al hacer la division de cada entrada de la matriz original por el total de la

columna respectiva se pueden obtener perfiles por columnas.
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Andlisis de Correspondencla,

Si a la matriz de frecuencias le llamamos C y Dy= Matriz diagonal cuyos

clementos son los pesos de cada columnay r=D,1.

Entonces al obtener la descomposicién generalizada en valor singular de la
matriz
C-1=PDuQ

donde S'DS = QD - 1Q =1
Se calcula Gy como: Gz) = Sy Dyugy)

Donde Gy ¥ Dug, son las dos primeras columnas de las submatrices

obtenidas de la descomposicion generalizada en valor singular de la matriz:
c-1rt
Con lo que se obtiene la configuracion en R? de las columnas de la matriz de I x J.

Si las matrices son no singulares, Dy es la misma tanto en renglones como en
coluninas y las matrices se definen positivas, de las relaciones Foy=N@e)Due). y de
Gy = 83Dy se puede llegar a la conclusién de que G = SN’ 'Fy F=NS"G. De
esto se desprende que los ejes asociados a las columnas y a los renglones, en estos
casos, tengan la misma inercia y puedan representarse ambos en una sola grafica,
pero no sc puede hablar de distancia entre puntos renglén y puntos columna, aunque

estén en la misma gréfica,
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Anélisis de Correspondencia.

Una vez que se han obtenido los vectores F, 0 Gy, dependiendo del caso, se
procede a la construccién de la grifica lo que permitird una interpretacion mucho

mas fécil de asimilar,

En este punto, puede mencionarse que existe un resultado (ver Benzéeri [2])
que indica que si dos renglones de frecuencias (perfiles) son distribucionalmente
idénticos (es decir, al dividir la entrada correspondiente entre el total por rengldn se
obtienen los mismos resultados) entonces se puede eliminar cualquiera de ellos sin
que afecte la configuracién gcométrica ya que las coordenadas resultantes serdn las
mismas para ambos. Un principio idéntico se aplica a columnas con frecuencias

iguales.

5.4.- INERCIA.

Dentro del andlisis de correspondencia sc maneja un concepto conocido como
inercia, el cual, haciendo comparacion con componentes principales (capitule 2)
viene siendo el equivalente al porcentaje de explicacion de la varianza que presentan

Jos datos.
Asi, ¢s de esperarse un valor alto en los resultados de la inercia, ya que esto
indicaria que el comportamiento de los datos cstd siendo bien explicado por la

representacion obtenida.,

La formula para obtenerla es:

in(l) = Zwd?
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Donde w; = n/n, es la entrada del i-ésimo perfil, d;z = (P;-¢)'D(P;-c). En esta
altima igualdad, P; es la entrada i-ésima del vector de perfiles, e= centroide y D csla

matriz de distancias, en este caso cuclidianas,

De esta manera, cada eje principal, tendrd asociado cierto porcentaje de la
inercia total. Lo descable es que los dos primeros ejes principales acumulen un alto
porcentaje de la inercia total. De otra manera, indicaria que existen puntos (los
cuales representan a los perfiles) que no estin sicndo bien representados con

respecto a los dos primeros ejes principales,

Como, al final de cuentas, lo que se obtiene es una proyeccidn sobre el plano
R2, no se puede saber qué tan alejados estén realmente los puntos de dicho plano.
Para analizar ésta cuestién se hace uso del dngulo entre el eje ptincipal en cuestion y

el punto que representa al vector perfil (ver figura 5.1).

Mediante un analisis detallado (ver Benzéeri [2]) se puede obtener que, si 0
es el dngulo entre ¢l punto y el cje principal, entonces cos® representard la
contribucion de 1os ¢jes a la inercia del punto, de tal manera que si éste valor es alto

quiere decir que el cje en cuestion explica muy bien la inercia del punto.

Figura 9.1, Dos puntos con la misma proyeccion sobre cl eje X Lliene dislanzias
muy diferentes a él.
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CAPITULO 5,
Andlisis de Correspondencia.

Paralelo al concepto de inercia, se mancja el concepto de masa, que
representa la importancia relativa que tienen cada uno de los puntos para contribuir a
la configuracién final. El valor de cos’0 también se conoce como contribucién

relativa porque es independicnte de la masa del punto.
5.5 APLICACION A LOS DATOS DEL CENSO.

Para ejemplificar el andlisis de correspondencia, se eligié una tabla cn la cual,
tanto las columnas como los renglones representaran variables, y a partir de cllas se
pudiera formar una tabla de contingencias. De esta manera, a partir de los datos que
presenta el cddice 90 se construyé la tabla 5.1, la cual muestra en las columnas

variables que corresponden al tipo de actividad desarrollada por parte de la PEA y

que a continuacion se describen :
Tipo de actividad desarrollada:

CI = Empleado u obrero.

C2 = Jornalero o Pedn,

C3 = Trabajador por su cuenta,

(4 = Patrén o empresario,

C5 == Trabajador familiar no remunerado.

€6 = No especificado.

Asi, cada una de las variables anteriores se contrasté con el nimero de horas
trabajadas a la semana por cada uno de los tipos de empleo representados en las

variables anteriores, Los renglones de la tabla 5.1 corresponden a los siguicntes

valores:
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Anélisls de Correspondencia.

Nimero de horas trabajadas
durante la semana de referencia.

RI =0

R2 = Menos de 8
R3 = Dec9al6

R4 = Del7a24
R5 = De25a32
R6 = De33a40
R7 = Dedl ad8
R8 = Ded9a 56
R9 = Mas de 56

R10 = No especifico

En la tabla 5.1, que corresponde a una matriz de incidencias puede observarse

Ia relacidn que se establece entre el nimero de horas trabajadas por una persona y el

trabajo al que se dedica.

Actividad/ | Empleado [Jornalero |Porsu Empres. o {Familiar |No

horas uobrero  {o Peon cuenta Patrén sin remun. | especific..
trabajadag

0 185025 4877 108627 5969 12370 116937
<8 237081 599101 160518 11310 13299 21076
9a16 273079 66320) 213940 13905 19421 19204
17424 420025 99209 307398 16156 33631 25662
25a32 878418 137042 450444 28000 50725 40939
33240 3500126] 341206 942673 101647 91946 90471
4] a48 4485871 1074169 1666931 140724 196408 165511
49 a 56 1484274 282828 582313 80882 50180 48056
Mis 56 1760609| 347219 855680| 123209 70480 70894
N.E. 210442 53599 177370 13206 48969 280103

Tabla 5.1 Tabla de relacién entre actividad y horas trabajadas a la semana.
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CAPITULO 6.
Anédlisis de Correspondencia

De lo anterior se tiene que, si la matriz formada por los datos anteriores se
denota por A, la entrada A(i,j) corresponderd al nimcro de personas que trabajan i

horas a la semana y que se dedican al tipo de trabajo j.

Es importante resaltar que en esta tabla no fue necesario obtener porcentajes
por estado debido a que los datos son totales para el pals, y por lo tanto no sc tienen
resultados parcialcs. Ademds, dicha tabla refleja la situacion en la semana de

referencia, es decir, hace referencia a los dias en que sc llevé a cabo el censo,

En primera instancia sc rcalizé el andlisis para los datos tal como se muestran
cn la tabla 5.1, de éste andlisis se obtuvo que el rengldn y columna que se refieren al
rubro de “No especificados” ticnen una importancia y un peso demasiado
significativos para cl andlisis y configuracién final. Asi, éstos datos son los que

determinan cn gran medida los resultados que se obtienen.

Sin embargo, para obtencr conclusiones que reflejen informacion til
rcferente a los datos, no sirve de mucho decir, por ejemplo, que “Quienes se dedican
a un emplco no cspecificado trabajan un nimero de horas no especificado”. Esta
conclusion rcalmente no sirve de nada, pucsto que se desea obtener alguna

asociacion entre empleo y nimero de horas trabajadas.
Tomando en cuenta lo anterior, se decidié que un andlisis méds objetivo y util

s¢ obtendria ddndole un peso menor a los datos que estuvieran dentro de los “No

especificados”.
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CAPITULO 6.

Anélials de Correspondencia.

Para realizar lo anterior, se utilizé el paquete estadistico SAS, el cual ticne la

opcién de que cuando se realice un analisis de correspondencia se pueda dejar una

columna como suplementaria y a un renglon darle un peso menor a los demds.

Con esto, la tabla quedd como sigue: columnas 1 a 5 como principales,

columna 6 como suplementaria; renglones 1 a 9 con un peso de 1000, renglon 10 con

un peso de -1000. De esta manera, se garantiza que la importancia que tengan los

puntos referentes a No especificados no repercutird de manera significativa cn el

andlisis y configuracion final.

De Ia tabla 5.1 se obtiene la tabla 5.2, que corresponde a la matriz de perfiles,

la cual, como ya se habla mencionado presenta los porcentajes respecto a los totales

por renglones.

Actividad/ Empleadou Pornalero o [Por su Empresario  Familiarsin  [No Peso para
horas obrero Pedn cuenia kemuneracion especificado. fcada uno de
rabajadas Suplemen -- [los renglones.

tario,)

0 387321 10210} 22.739 1.249 2,589 | 24478 100
< § 471151 11.905| 31.899 2,247 2,642 4.188 100
Dal6 450721 10946 35311 2.295 3.205 3.169 100
17024 46.561 [ 10.997 | 34.073 1,791 3,728 2.844 100
25a32 55.400 8.643 ] 28.409 1.765 3.199 2.582 100
33 a 40 69.062 6.732 1 18.600 2.005 1.814 1,785 100
41 a 48 58.034( 13.896 | 21.565 1.820 2.541 2.141 100
19 4 56 587011 11.185| 23.029 3.198 1.984 1.900 100
Mis 56 54.540 10.756 26.507 3.816 2.183 2.196 100
N. L. 26.003 6918 | 22.895 1,704 6.321 | 36.156 -100

Tabla 5.2 Matriz de Perfiles de la tabla 5.1 (Porcentajes con respecto al total por

renglones),

De fa tabla 5.2 se obtiene la figura 5.2, en la cual se presentan los perfiles en

una representacion de grificas de barras. De dicha figura se observa cierta
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Perfil 1 Perfil 2 .
400,000 600,000 i
200000 400000 |
100,000 | 200,000 i
Q 0
1 2 3 4 5 [ 1 2 3 4 5 6 ‘
0 horas trabajadas Menas de 8 horas trabajedas I
; . . R "
i Perfil 3 Perfll 4
. i
500,000 500,000 X
400,000 | 400,000
[ 200,000 | g . 200,000
i 0 o IR e e BN ] 1] -
i 1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6 i
‘ Do 9 a 16 horas De 17 a 24 horas !
L . S ]
Perfil § Pedfil 6
i 600,000 1,000,000
400,000 | | \
{ 200,000 ‘ I E 500,000 '
Q " PR Q et e mmintn = 1.4
! 1 2 3 4 5 6 t 2 3 4 5 8
! De 25 a 32 horas ; De 33240 horas
| Porlit 7 Perfil 8
. 800,000 600,000
| 400,000 - 400,000
;200000 | . 200,000 .
| 0 4 ...4%“.. £ PR 0 ¢ - +
; 1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6
) Dc 41 i 48 horas De 49 a 58 horas
i
: Periit 9 Perfil 10
630,000 400,000
400,000 + B 300,000 -
\ 200,000
200,000 ' 100,000 |
Q b it ; 0
1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 8
Mas do 66 horas No espacificados

Figura 5.2: Representacién de fos perfiles por columnas a partir de la tabla 5.3.
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discrepancia del perfil 10 con respecto a los demds, debido a que presenta valores
més altos en la columna 6. Lo mismo se¢ observa cn el perfil uno, por lo que podia
esperarsc una relacion entre puntos renglén 1y 10 con punto columna 6, es decir, se
puede concluir que “Quienes trabajan en una actividad no especificada trabajan un
ntimero indeterminado de horas y quienes trabajan 0 horas se dedican a un empleo
indcterminado”, esto es lo que se mencionaba anteriormente y que fue la razon por la
cual columna 6 y rengldn 10 que corresponden a no especificados fueron relegados
en cierta manera. Los demds perfiles muestran valores altos para las columnas 1 y 3
y bajos para las demds columnas, no pudiéndose obtener alguna otra asociacién a

primera vista.

Una vez que se obtuvieron las grificas de la matriz de perfiles se procedié a
aplicar la técnica de Anilisis de correspondencia mediante el paquete estadistico
SAS, el cual tomd como datos de entrada la tabla 5.1 y, ademds de proporcionar la
tabla de perfiles (5.2), generé las tablas que a continuacién se describen, tanto para
puntos renglén como para puntos columna. Entendiendo por punto renglén a las
coordenadas que representan al vector de perfiles cuando se toman por renglén; los

puntos columna serdn, asi, el equivalente a vectores columna de la matriz de perfiles.
En primer lugar, sc obtienc la tabla 5.3 que corresponde a la descomposicién
de la incrcia. En clla se muestra la inercia principal y el porcentaje de varianza total

explicado por cada uno de los ejes principales ordenados en forma ascendiente.

En csta tabla se muestra la inercia principal y el porcentaje de varianza total

explicado por cada uno de los ejes principales ordenados de mancra ascendente.
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Se observa que el primer eje explica en un 66.34% la varianza total de los
datos originales y, tomdndolo conjuntamente con el segundo eje principal, explican
el 90.2%. Este porcentaje es bastante alto sobre todo si se toma en cuenta que se estd

trabajando con datos reales de nuestro pafs.

Por otra parte, se obtienc también una tabla donde se presenta la masa e
inercia para cada uno de los puntos, asf como la calidad del ajuste con que se
representa cada punto. La tabla 5.4A se refiere a puntos columna (que se refiere a
actividad o empleo). Esta tabla muestra que la mayor importancia relativa la tienen
los “Empleados u obreros” seguidos de “Trabajadores por su cuenta” y, en menor
medida los “Jornaleros o Peones”. Lo anterior se debe a que muestran los valores

mds altos en cuanto a masa.

Valor Inercia %2 Proporcién de

Singular Principal varianza
explicada.

0.13324 0.01775] 3.911E8 66.34%

0.07990 0.00638| 1,406E8 23.86%

0.05061 0.00256{ 5.643E7 9.57%

0.00774 0.00006( 1320487 0.22%

0.02676{ 5.895E8 | (Grados de libertad

=32)

Tabla 5.3 Salida generada por el paquete SAS donde se muestra la descomposicién
de la increia para los ¢jes principales en orden ascendiente.

Por otro lado, son los “Trabajadores por su cuenta”, los “Jomaleros o Peones”
y los “Iimpleados u obreros™ (en ese orden) los que contribuyen més a la inercia
asociada al primer eje principal. Ademds, a excepcion de los “Patrones o
empresarios” los demds puntos tienen un buen ajuste dentro de la representacién

final.
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1}
!
En esta tabla no se muestran los valores para masa ¢ inercia de los “No P
i
especificados” debido a que no tienen significancia ni repercusion en el esquema i

obtenido, l

Para puntos renglén se puede hacer el mismo andlisis através de la tabla 5.4B, [

i donde se muestra que los puntos que tienen mayor importancia relativa dentro del

andlisis son los relativos a “41 a 48 hrs," y “33 a 40 hrs.", seguidos por “Mas de 56

hrs.” y por “49 a 56 hrs.”.

* Tipo Empleo
Empleado u obrero '10.997647 10.600296 [0.260886 ol
¥ Jornalero o Peén 0.992674 10.111515 10.263677 o
Por su cuenta ‘ 0.994272 0.240060 [0.341088
~ [Patrén o Empresario 0.141884 10.023686 {0.091601
Fam. sin remuneracién 0.652233 {0.024442 10.042748 :
I No especifico 074783
l Tabla 5.4A Masa e inercia obtenida por SAS para las variables correspondientes a
; tipo de empleo (puntos columna), ‘

Horas
trabajadas | de ajus
0] 0.898753] 0.016376) 0.024116

<8 0.970761| 0.021885! 0.046969

98 16) 0.979578] 0.026630| 0.097584
17224| 0.921193] 0.039783( 0.125734
25a32) 0.743272} 0.070115} 0.056562
33240] 0.991469] 0.225947} 0.395123
41 a 48] 0.981602{ 0.343355{ 0.144043
49 2 56| 0.004318| 0.112596] 0.017950
- Mis 56{ 0523060/ 0.143314] 0.091917
@ N.E.| 0520775
- Tabla §.4B Masa ¢ incrcia obtenida por SAS para las variables correspondientes a

horas trabajadas (puntos renglén).
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Los que contribuyen mds a la inercia asociada al primer eje son “33 a 40 hrs.” 5
seguido por “41 a 48 hrs.” y por “17 a 24 hrs.”. Ademds, a excepcién de los puntos

“49 a 56" y “Més de 56 hrs." se mantiene una buena representacion para los puntos.

De los datos anteriores, quien dijera que en México se trabajan 40 horas a la

semana estaria dando un dato que cae dentro del rango posible para esta variable,

En las tablas 5.5A y 5.5B se muestra los valores correspondientes a cosenos
cuadrados y a dngulo formando con los dos primeros ejes principales para puntos

columna y renglén, respectivamente,

Tipo Empleo  |Dimensién 1 |Dimensién 2 |Angulo dim 1 | Angulo dim 2 _
Empleado 1 0.997091 0.000556]  3.007]  B8.6488
abrero !
3 Jornalero Q 0.335974 0.656700 54.5752 35.8678 i
s Peon
! Por su cuenta 0.831681 0.162591 24.2216 66.2200
Patrén 0 0.035075 0.106809 79.2057 70.9243
Empresario
Fam. sin 0.651324 0.000910 36.1916 88.2713
reinuneracion .
No especifica 0.074777 0.000006 74.1301 89.8596

Tabla 5.5A Cosenos cuadrados y dngulos correspondientes a los puntos columna.

De Ia tabla 5.5A se observa que los puntos que tienen menor angulo respecto

al primer ¢je son: “Empleados u obreros” y “Trabajadores por su cuenta”, que
ademds son de los puntas con mayor importancia relativa; por esta razoén influyen de
manera determinante en la configuracion final y en la orientacién del primer cje

‘‘‘‘‘‘

principal,
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Lo analogo para renglones se presenta en la tabla 5.5B, donde el punto de
menor dngulo con respecto al primer eje principal es ¢l de “Menos de 8 hrs.”,
seguido por *33 a 40, “9 a 16” y “17 a 24” (en ese orden), lo cual indica que estos
puntos influyen en la orientacion del primer eje. Si se observa que de la tabla 5.4B el
punto *33 a 40 hrs.” es uno de los de mayor importancia relativa, se tiene que este

punto es sumamente importante para la configuracién final.

Horas Dimensién 1 |Dimensién 2 [Angulo para|Angulo para
trabajadas ' dim 1 dim 2

' 0 0.894231 0.004522 18.9789| 86.1441

<8 0.918344 0.052417| 16.6039 76.7648

9al6 0.847642 0.131936 229710 68.7013

17224 0.819532 0.101661 25.1389 71.4070

25a32 0.281126 0.462146 57.9801 41.1709

33a40 0.916544 0.074925 16.7913 74.1139

41 a 48 0.014258 0.967344 83.1421 10.4111

49 a 56 0.004279 0.000040 86.2493 89.6376

Mas 56 0.356944 0.166116 53.3126 65.9475

N.E. 0.481887 0.038888 46.0380 78.6267

Tabla 5.5B Cosenos cuadrados y dngulos correspondientes a los puntos renglén,

Como comentario respecto a las tablas 5.5A y 5.5B, cabe decir que los
dngulos respecto al segundo eje son complementarios para el primero. Y, ademds,
los puntos renglon y los puntos columna generan dos graficas independientes que
pueden ser analizados en una sola. Asi, los primeros determinan la orientacién y
configuracidon para la grifica referente a renglones y los segundos para la referente a

cohunnas.
Una salida un poco mds detallada de la contribucién parcial a la inercia se

muestra en la tablas 5.6A y 5.6B. Donde nuevamente el punto renglén de “33 a 40

hrs.” se destaca por su contribucién al primer eje; y, de los puntos columna aparecen
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los “Trabajadores por su cuenta”, “Empleados u obreros” y “Jornaleros o Peones”

como los més importantes, Los resultados para el segundo eje son complementarios,

de tal manera que aquellos que tienen mayor importancia en el primer ¢je no la

tienen en el segundo e inversamente, lo que es muy relevante en el segundo eje no lo

es en el primero.

Empleado u obrero - 0.392084] 0,000608
Jornalero o Peén 0.133528] 0.725773
Por su cuenta 0.427579] 0.232448
Patrén o Empresario 0.004843{ 0.041008
Fam, sin remuneracién 0.041967{ 0.000163
No especificd

Tabla 5.6A Contribucién parcial a la inercia por parte de los puntos columna,

& S B
0.032505] 0.000457

<8] 0.065015] 0.010319

9a16| 0.124677] 0.053964

172 24] 0.155315| 0.053576

25232 0.023967| 0.109564

332 40) 0.545857] 0.124086

41 a 48] 0.003096] 0.584032

49 2 56/ 0.000116] 0.000003

Mis 56| 0049453 0.063999

~ N.E.

Tabla 5.6B Contribucién parcial a la inercia para los puntos renglén,

e De las dos tablas anteriores es de esperarse que no aparezcan los valores

referentes a “No especificados”™ puesto que el modelo se planteé de tal manera que

éstos no influyeran en los resultados y esquema final.
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En las tablas 5.7A y 5.7B sc muestran las coordenadas de la configuracion

final, tanto para puntos renglon como para puntos columna.

| Ubicacién en i
la figura 5.2

A|Empleado u obrero 107681 -.002542
B|Jornalero o Petn _ 0.145798] 0.203836
C|Por su cuenta 0.177820f -.078623
D | Patrén o Empresario : E 0.060246) -.105132
E | Fam. sin remuneracion 0.174588] 0.006524
F|No especificé , 0.388254| -0.003401

Tabla 5.7A Coordenadas finales generadas por el paquete SAS al-aplicar analisis de
correspondencia sobre columnas.

De éstas dltimas dos tablas se construye la figura 5.3 que representa a los

puntos renglén y columna para visualizar posibles asociaciones entre cllos.

Ubicacion [
enla A
 grifien 52)f (U W
1 0.187716{ 0.013349
2 <81 0.2296521 -.054866
3 9a16} 0.288295}) -.113740
4 17224} 0.263263) -.092722
5 25232} 0.077900] -.099880
6 33a40] -.207095] -.059211
7 41 2 48] 0.012651] 0.104206
8 49256 -.004272] -.000411
91  Mis 56| 0.078268] -.053394
10 N. E.| 0.409845] -0.116427°

Tahla 578 Configuracién final para renglones obtenida mediante el paquete SAS,
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FIGURA 6.4 : Representacion final de puntos renglén y columna.
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De la figura 5.3 se observa lo siguiente: En la parte superior del primer
cuadrante se encuentra como un grupo separado los puntos “41 a 48 hrs.” y
“Jornaleros o Peones”. Es decir que, segin los datos obtenidos es factible una

asociacion entre “Jornaleros y Peones” y personas que trabajen de 41 a 48 horas.

Sobre el eje de las abeisas del lado izquierdo se nota una asociacion entre
“Empleados u obreros” y personas que trabajan de “49 a 56 hrs.”, pero también se
puede asociar con “33 a 40 hrs.”. Del lado derecho se observa que el punto
correspondiente a “Cero horas” se encuentra formando un grupo junto con los que se

dedican a trabajos familiares sin remuneracion.

En la parte inferior de la grifica sc observa una asociacion clara entre
“Empresarios o Patrones” y quienes trabajan de “25 a 32 hrs,”. Lo que indicaria,
hasta aqui, que “Empleados u obreros” y “Jornaleros o peones” trabajan mds que los

“Empresarios o patrones”.

Finalmente, los “Trabajadores por su cuenta” no muestran una relacion clara
con los puntos renglon, pues graficamente se ubica dentro de un grupo formado por
los puntos columna “Menos de 8 hrs.”, “9 a 16 hrs.”, “17 a 24 hrs,” y “Més de 56
horas”. Es decir, podria darse una asociacion entre “Trabajadores por su cuenta” y
quicnes trabajan de 0 2 24 horas o més de 56 horas a la semana. Es decir, Ia relacion

se da con quienes trabajan muy poco o con quienes trabajan mucho.,
Finalmente, tanto para columnas como para renglones, los que representan a
los “No especificados” no muestran ninguna asociacién aparente. Ademés, por la

manera en que se realizé el andlisis y por lo mencionado anteriormente, de nada

serviria (al menos para este anlisis) saber la cantidad de horas trabajadas por una
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persona si no se sabe a que se dedica; o anglogamente, que se supicra el trabajo pero

no las horas que se trabajan,

Por lo tanto, puede decitse que el andlisis realizado refleja Unicamente la
informacién que se considera Util y elimina aquellos datos que podrian cambiar el

esquema proporcionando informacién sin interés.

Como se menciond al principio de ésta aplicacion, lo que primero se hizo fue
hacer cl andlisis ddndole el mismo peso a todos los datos, de ahi se gener6 la figura

5.4 y compardndola con la figura 5.3 se observan las siguientes diferencias:

En la Gltima gréifica (54) los puntos no especificados no se asocian
claramente a ninguna actividad. Es decir el asociar una actividad no especificada a
un determinado nimero de horas trabajadas o un niunero sin especificar de horas a
una actividad dctcrminada es informacion que no revela nada y, por lo tanto se

elimina del segundo analisis.

La asociacion entre empleados u obreros y personas que trabajan de “33 a 40”
hrs se conserva, pero se agrega la asociacion mds clara con “49 a 56 horas. Los
puntos renglon referentes a “menos de 8”,“9 a 16” y “17 a 24” que tenfan ordénadas
positivas cambian a ordenadas negativas y sufren una especie de reflexién sobre el
primer ¢je, aunque praficamente se siguen ubicando en un grupo muy bien

especificado.
l.a asociacion para Trabajadores por su cuenta aumenta, pues en el primer

analisis (figura 5.4) se relacionaba con “menos de 8 horas” y ahora, ademés lo hace

con “mas de 56”, de “9 a 16” y “17 a 24”. Es decir, de los primeros resultados se
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hubiera concluido que los Trabajadores por su cuenta se asocian con personas que
trabajan muy poco. Ahora, se puede decir , que los Trabajadores por su cuenta se
asocian con personas que trabajan poco o con personas que trabajan mucho.

La asociacién de Patrones 0 Empresarios con personas que trabajan mds de 56
horas a la semana se pierde en la figura 5.3 o se vuelve menos evidente y se acentia
con aquellas que trabajan de 25 a 32 horas. Asf, si de la figura 5.4 se habfa concluido
que este punto columna se asociaba con un nimero mds alto de horas trabajadas que
los Empleados u Obreros ahora éstos junto con Jornaleros o Peones se asocian a un

niimero mayor de horas trabajadas.

Finalmente, si en el primer andlisis (figura 54) no se visualizaba una
asociacion clara para los trabajadores familiares sin remuneracion ahora (figura 5.3)
se muestra una con quienes trabajan cero horas, Este dato, aunque parece muy
extraiio se refleja de la misma informacién del Censo, es decir que si esta asociacién
parece confusa habrfa que analizar la forma en que se realizaron los cuestionarios y

ver cdmo se tomd la cantidad de horas trabajadas a la semana.
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Figura 5.5: Configuraclén de puntos ranglén y columna al dar el mismo peso a
todas las observaciones.
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CONCLUSIONES.

Al realizar un andlisis con técnicas multivariadas sobre un conjunto de datos,
se pueden obtener resultados de gran utilidad, ya seca en etapas exploratorias o
confirmatorias. Existen ciertas técnicas que se aplican dependicndo del objetivo del

andlisis, ya sea exploratorio, confirmatorio o ambos,

A partir de las técnicas exploratorias (como métodos graficos, escalamiento
multidimensional, ctc.) se obtienc una panordmica general acerca de la forma en que
se estd comportando el conjunto de datos en estudio con respecto a las variables
seleccionadas. Siempre serd Gtil tener una perspectiva inicial para realizar los ajustes

que sean necesarios al llevar a cabo un anélisis sobre ciertos datos.

Las técnicas exploratorias que se describieron fueron: diversas
representaciones  grdficas, escalamiento  multidimensional, andlisis  de
correspondencia y, en cierta forma componentes principales y conglomerados, los
cuales también puede servir como métodos confirmatorios. Aplicando estas técnicas
a los datos censales se pudo hacer una distincién entre cada uno de los estados de

acuerdo a las variables que se tomaron en la tabla 1.1,

Los andlisis efectuados indican que hay estados (Chiapas y Oaxaca por un
lado y Nuevo leén y el D.F. por otro) qué pueden servir como indicadores de la
situacion general del pais, de acuerdo a criterios de tipo econémico, laboral y

escolar.
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En cada uno de los estudios efectuados sobresalen Chiapas y QOaxaca como
los estados donde las condiciones de vida son mds precarias respecto a los demés

estados. En ambos estados se encuentran las siguientes caracteristicas:

a) Bajos ingresos. Un gran porcentaje de la poblacion no percibe siquiera un salario

minimo completo.

b) Como consecuencia de lo anterior se desprenden varias caracteristicas: Bajo nivel
escolar y escasa poblacidn escolar, las actividades se centran en una mal

remunerada agricultura.

Con lo anterior, se observa que Chiapas y Oaxaca se alejan del

comportamiento medio de los estados de la Repiblica,

EID.F. y Nuevo Ledn se alejan un poco del comportamiento medio, pero a un
nivel diferente ya que segiin los resultados obtenidos, en dichos estados se presentan

mejores situaciones econdmicas y escolares.

Las téenicas aplicadas permiten también identificar individuos que se
comportain como observaciones discrepantes. Es el caso de Quintana Roo, quien
muestra wa situacién diferente ya que no se acerca a las caracteristicas de Chiapas,
ni a las del D.F. ni a las del comin de los estados, Aunque presenta un alto
porcentaje de PEA y un nivel de ingresos relativamente alto tiene un bajo porcentaje

en cuanto a poblacidn escolar.
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Los resultados que se obtuvieron pueden ser utilizados si se quiere realizar
estudios més profundos o realizar andlisis més complejos, pudiendo emplear lo

anteriormente descrito como punto de partida.

Como se ha venido mencionando, los métodos que se utilizaron fueron
aplicados en computadoras PC compatibles en diversos paquetes estadisticos, lo cual

agiliz6 la aplicacion de cada una de las técnicas.

El empleo y desarrollo de software estadistico ha venido tomando un auge en
los ultimos 5 afios, lo que ha permitido que la aplicacién de la mayoria de las

técnicas de andlisis multivariado a diferentes campos sea més frecuente.

Finalmente, se puede decir, que el andlisis multivariado es una de las
herramientas estadisticas mds ccmpletas para el anélisis de datos, ya que puede ser
utilizado para extraer conclusiones que ayuden de manera determinante en la toma

de decisiones que involucren a los individuos en cuestion.
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APENDICE.

A lo largo del presente trabajo se hizo enfdsis acerca del uso de algunos
paquetes estadisticos. A continuacion se da una breve descripcién de la manera en

que se utilizaron dichos paquetes.
A.1 CSS. (Complete Statistical System)

El CSS es un paquete muy potente y versatil, que tiene una gran variedad de
opciones para aplicar a diferentes dreas de la estadistica. Se encuentran aplicaciones
de estadfsitica elemental, analisis multivariado (componentes principales, clusters,

escalamiento multidimensional, factores, etc.), manejo de matrices, entre otras.

En este paquete se corrieron las aplicaciones referentes a clusters,

escalamiento multidimensional y lo referente a métodos graficos.

Para utilizar este paquete se teclea desde el prompt el comando: ¢;> CSS. Al
hacerlo se entraca 4 un mend con diferentes opciones, Cuando se posiciona el cursor
en alguna opeion aparece un recuadro en la parte inferior izquierda de la pantalla
donde se da una explicacién de lo que realiza dicha opcion, Al digitar la tecla

"Enter” se activa la opcidn elegida.

Generalmente, cada una de las opciones operan del siguiente modo: Se pide
una seric de datos, los cuales pueden ser tecleados directamente o importados de
algin archivo. (El cual puede tener formato Lotus o ASCII). Una vez hecho lo

anterior se procede a ingresar los valores que se solicitan y una vez hecho esto se
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cjecutal la aplicacion generando Ia salida correspondiente. Para importar datos se

utiliza la opcién "Data managment",

"Este paquete . posee, entre otras, las opciones: "Clusters" y
"Multidimensional Scaling". para andlisis de conglomerados y para escalamiento
multidimensional, En 1a opcién para conglomerados se puede transformar una matriz

de datos (raw matrix) a una matriz de distancias o disimilitudes.

Para utilizar métodos gréficos se elige la opcién "Graphics-CSS".
A.2 STAT-GRAPHICS.

El Stat-graphics es un phquete con menor potencia en cuanto a manejo de
datos comparado con CSS. Fue utilizado para la parte de métodos gréficos y
componentes principales para utilizar datos en este paquete se pueden teclear
dircctamente o importarlos dc archivos ASCII o Lotus, Para correr el paquete se
ejecuta el comando: statgraf,

Para importar un archivo se procede de la siguiente manera;
1) Copiar ¢l archivo al directorio \statg\data.

- 2) Entrar a la opcién Data managment.

3) Dentro de Data managment elegir la opcién importar archivos.(File import)
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4) Una vez que se define el archivo a importar y el archivo en el que se quiere salvar

los datos con formato de stat-graphics se oprime la tecla F6.
5) Regresar al ment principal y desarrollar la opci6n que se desee.

Es importante mencionar que el stat-graphics presenta ciertas limitaciones en
cuanto a la cantidad de datos que puede manejar. Por ejemplo, para obtener
eigenvectores y eigenvalores de matrices solo puede hacerlo con las que tengan

dimensién menor o igual a 9.

A3 SYSTATS.

Al igual que en los paquetes anteriores, se permite importar archivos con
formato Lotus. Al cjecutar ¢l comando systat aparece una pantalla en la que se
muestra en la partc superior un menl el cual se puede accesar con las teclas de

moviniento del cursor.

Al elegir Archive aparecen opciones que permiten importar o exportar
archivos. Se elige la opeion de importacién de archivos y se digitan los pardmetros

que se soliciten,
Una vez hecho lo anterior se regresa al ment inicial y se eligen las

aplicaciones que se quieran desarrollar con el archivo en uso. Para ello, dentro de

esta misma opcidn se pueden visualizar los archivos disponibles para su utilizacién.
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En los paquetes descritos anteriormente se pueden. también introducir los

datos directamente desde el teclado.,

Por altimo, en lo que respecta a la impresion de los resultados que se
obtengan, los paquetes anteriores tienen una opcién para mandar a imprimir lo que

se tenga en pantalla o para salvar determinada informacién en otros archivos.

A.4 SAS (Statistical Analysis System)

El paquete estadistico SAS es uno de los méds completos que hay. Es muy

versitil y flexible, ademds de que tiene una eficiencia bastante alta.

Una vez que sc ha iniciado el sistema, aparecen en la pantalla 3 ventanas: Una
para editar texto, otra para desplegar salidas de datos y una mds para desplegar

CITores.

Para aplicar algin método multivariado a datos que se encuentren en archivos
o sean proporcionados desde el teclado se realiza un programa en el cual se hace uso
de todas las funciones que tiene habilitadas SAS para ello. La longitud del programa

dependerd de la complejidad del andlisis y de los datos que se deseen.

La estructura de dicho programa consiste en construir un “dataset”,
posteriormente aplicarle las funciones y procedimientos que se encuentran
disponiblen en el paquete para su andlisis. La sintaxis de lo anterior puede verse en

el ment de ayuda que se obtiene al oprimir Ia tecla F1.
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Una vez que se tiene el programa se corre con la tecla F3. Si hubo errores de
sintaxis, referencias a archivos no existentes o cualquier otro tipo de error éste se
desplagaré en la ventana de errores. Si el programa fue correctamente escrito y
genera una salida de datos, ésta se desplegaré en la ventana de salida (output) en

caso de que no se direccione a otro lado ( a un archivo o a la impresora).

Oprimiendo la tecla F2 aparece una ventana que indica la funcién que tienen

cada una de las teclas, ademds es ttil para moverse de ventana en ventana.

Si al estar situado en cualquiera de las tres ventanas s¢ desea enviar el
contenido de alguna de ellas a un archivo o a la impresora se digita el comando en la
primera linca sefialada con “Command ==>*,

n

Cuando se corre un programa de la ventana de edicion, al regresar a clla se
encuentra vacfa y para visualizar el programa que se tenia se oprime la tecla F9, con
lo que el programa (que se guarda en la memoria) aparece de nuevo en la ventana

para ser modificado o almacenado.

Actualmente existen dos versiones de SAS, una par DOS y otra para

Windows. Las diferencias entre uno y otro son minimas, pero hay que tener cuidado
con los cambios de sintaxis de uno a otro. Aunque cuando se corra un programa de
una version DOS en Windows (o viceversa) la ventana de errores indicard que es lo

que falta o esta de mas para que el programa se ejecute exitosamente.
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A.5 PRUEBAS REALIZADAS AL PAQUETE
ESTADISTICO CSS.

El paquete estadistico que més importancia tuvo en el desarrollo de la tesis
fue el CSS (descrito en el apéndice), ya que se utilizd mas que los otros paquetes
descritos debido a su facilidad de manejo y a su gran variedad de opciones
estadisticas, ademds de que se acoplaba perfectamente a los objetivos que se

pretendia alcanzar.

Se rcalizaron varias pruebas en los mddulos que se utilizaron para poder
detectar posibles fallas que pusieran en duda la total confiabilidad del sistema, las

-conclusiones que se obtuvieron fueron:

o Los datos erréncos que manda el sistema ocurren Gnicamente cuando se
proporcionan cantidades que, por sus caracteristicas, caen fuera de la capacidad
de procesamiento de la computadora, es decir, ' cuando se supera la cantidad de

decimales que puede manejar la computadora.

En este caso, los errares cometidos son inherentes a la capacidad de redondeo
que tenga la mdquina. Dichos errores se producen en cualquier 4mbito
computacional y no dependen de la calidad del paquete utilizado sino, més bien, de

- la potencia y capacidad de la computadora,
Cuando CSS detecta datos que ya no puede mancjar puede ocurrir que mande

un error y no pueda completar la corrida o que proporcione datos disparatados (c6mo

pueden ser puros ceros o unos). A este tipo de problemas se les conoce como
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underflow, cuando se majena un niimero tan pequefio que no puede ser porcesado y

overflow cunado se proporciona un niimero demasiado grande.

e Los médulos que se utilizaron como son Componentes Principales, Andlisis de

Conglomerados y Escalamiento Multidimensional utilizan entre sus principales
procesos inversion y escalamiento de matrices, empleando para ello algoritmos
muy generales ¢ implementados en la mayoria de los paquetes que manejen '
matrices (hablando de paqueterfa estadistica, matemética o de ingenierfa), razén
por la cual los problemas que se encuentren en dichos médulos por manejo de
matrices serdn los que se encuentren en la mayoria de los paquetes

computacionales.

A este respecto cabe hacer notar que el paquete (y, en general cualquier
paquete que maneje matrices) emitird datos errneos cuando, por ejemplo, al tratar
de invertir alguna matriz se proporcionen renglones o columnas “casi” linealmente
dependientes. El “casi” se refiere a datos, que por su longitud de decimales y su
magnitud hagan que al ser redondeados o truncados provoquen como resultado
renglones o columnas linealmente dependientes y al ser manejados por la

computadora provoque los errores antes mencionados.

De esta manera, los errores que se detectaron se asocian con la capacidad del

sistema de punto flotante que maneje la computadora y no con fallas en la

programacion del mismo.

Se intentd introducir ejemplos que fueran un poco “capciosos” y que

provocaran algin error en el paquete, pero éste respondié con los mensajes ya

descritos.
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Por otro lado, para el capitulo de Anélisis de Correspondencia se utilizé el
paquete SAS, obteniéndose los mismos resultados. A este respecto, cabe seialar que
este paquete cuenta con un gran prestigio dentro del dmbito estadistico y
conﬁputacional, existiendo en Estados Unidos un Instituto surgido a raiz de la
creacién de este Instituto. Lo anterior, aunque no garantiza el 100% de efectividad
del paquete, indica que existe una mayor especializacion de las personas que lo

programan, haciendo con ello més dificil la deteccion de errores.
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