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1. INTRODUCCION

La estadistica clésica se ha caracterizado por desarrollar nociones descriptivas
e inferenciales de estimacién o contrastes de hipétesis en un marco fundamen-
talmente uni-bidimensional. Sin embargo, los fenémenos psicolégicos y socia-
les, biolégicos, fisicos 0 econémicos, objeto de estudio de la estadistica actual,
son complejos: consideran gran niimero de aspectos, medidos en diferentes ti-
pos de escalas y con diversas finalidades. El objetivo del estudio puede centrar-
se en los individuos —sus diferencias o similitudes—, o/y en las variables, su
intetrelacién o explicacién de una(s) en funcién de las restantes.

Por tanto, la estadistica es hoy multivariante (1), considera miltiples medi-
das, continuas o no, sobre un conjunto de individuos que pueden provenir de
una o mis poblaciones. En esencia, todos los métodos pretenden simplificar la
complejidad del estudio con una pérdida minima de informacién, lo que se
logra examinando la dependencia o interdependencia entre las variables impli-
cadas con la ayuda de adecuadas representaciones grificas.

En este trabajo se introducen las técnicas multivariantes de anilisis de corres-
pondencias y de anilisis de agrupaciones (Cluster Analysis), también utilizadas
en el segundo articulo de J. Palacios publicado en este mismo niimero. Un sen-
cillo ejemplo de datos ocupacionales en las distintas comunidades auténomas
permitird ilustrar los conceptos introducidos.

2. CONCEPTOS BASICOS

El estudio de las relaciones entre variables cualitativas —medidas en escalas
nominales— se ha llevado tradicionalmente a cabo partiendo de una tabla rec-
tangular de nmeros positivos, cuyas filas y columnas representan las distintas
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categorias de cada una de las variables relacionadas. A este tipo de matriz se
la conoce como tabla de contingencia o tabla cruzada. A continuacién, el anili-
sis y verificacién de la relacion de dependencia se efecttia basindose casi exclu-
sivamente en la prueba X? (Test de Chi-Cuadrado), o en otros indices deriva-
dos de la misma.

Aunque los trabajos de Hirsfeld (1935), R. Fisher (1940) y L. Guttman (1941)
sobre tablas de contingencia pueden considerarse como precursores del méto-
do, el Anilisis Factorial de Correspondencias o simplemente Anilisis de Co-
rrespondencias (AC) es una técnica relativamente reciente. El término de AC
fue propuesto por primera vez por J. P. Benzecti en 1962, y el desarrollo de
esta técnica, poniendo el énfasis en los aspectos algebraicos y geométricos mis
que en la aplicacién inferencial estadistica planteada por R. Fisher, se debe a
la escuela de estadistica francesa.

Inicialmente propuesto como método inductivo para anilisis lingiiisticos (Ben-
zecri, 1977), cuyos datos eran recogidos en una matriz que disponia en légica
«correspondencia» consonantes en las filas y vocales en las columnas, para po-
ner de manifiesto el sistema de asociaciones entre los elementos de ambos con-
juntos siguiendo la filosoffa estructuralista, ripidamente se extenderi como téc-
nica estadistica descriptiva de anilisis multivariable 2 numerosos campos siem-
pre que la informacién recogida sobre las variables sea de naturaleza nominal
o recodificada como tal (2). :

El AC se configura en la década de los 60, en la que las aplicaciones lingiiisticas
eran escasas y por contra las de la Psicometria americana eran miltiples, algu-
nas con objetivos similares-a los del AC. Por todo ello; recibe fuertes influen-
cias: 1°) del Anilisis de Proximidades de Shepard; éste, basindose en una ma-
triz cuyo formato era el propio del AC, ponfa en correspondencia Estimulos y
Respuestas para representar en un espacio de menor dimensién las relaciones
de proximidad entre los elementos de ambos conjuntos; 2°) de los algoritmos -

* de anilisis de las tablas de doble entrada de D. Carroll y J. J. Chang; 3°) de

la implantacion de las doctrinas de Anilisis Factortial, cuyos problemas mate-
miticos de ajuste se habian resuelto en 1936 por Eckart y Young; y 4°) del esca-
lonamiento multidimensional que bésicamente analizaba los resultados de prue-
bas psicotécnicas con el fin de representarlos geométricamente en un espacio
de dimensién reducida (Benzecri, 1977). Como consecuencia, muchos de los
algoritmos de cilculo y de las estructuras matemiticas del AC son identificables
a las utilizadas en Analisis de Componentes Principales (ACP), Escalonamiento
Multidimensional (MDS) y Anilisis Discriminante o Anilisis Canénico.

En la actualidad, del mismo modo que el AC permite analizar la interde-
pendencia entre variables categéricas jugando el mismo papel que el Anilisis
en Componentes Principales desempefia con variables de tipo continuo, los mo-
delos log-lineales permiten construir modelos explicativos de variables de tipo
categdrico (Upton, 1978), de forma aniloga en que el modelo lineal —Regresion
o Anilisis de la Varianza— se utiliza para variables continuas.

3. OBJETIVO Y DOMINIO DE APLICACION

Si bien el método puede considerarse bajo la dptica de la reduccién de datos
(Sinchez Carrién, 1985) y por ello préximo al Anilisis en Componentes Prin-
cipales, la caracteristicas principal del AC consiste en que obtiene la mejor re-
presentacion simultinea de los dos conjuntos de datos definidos respectivamente
por las filas y las columnas de la matriz de contingencia dada.

Concretamente, el AC consiste en un conjunto de técnicas que en base a una
matriz de contingencia X (I, J), cuyo elemento X;; indica el nimero de veces



que se ha presentado asociada la categoria i-ésima de una variable con la j-ésima
de la otra, trata de obtener una representacién grifica de filas y columnas de
la matriz de contingencia, de forma que se pongan de manifiesto las relaciones
existentes dentro de cada conjunto (filas y columnas) y entre ambos.

En la matriz de partida X(I, J) en cada casilla (i, j) se encuentra un niimero
no negativo que representa la frecuencia absoluta con la que se han presentado
asociadas ambas modalidaddes de las dos variables consideradas. Sin embatgo,
debido fundamentalmente a la distancia utilizada en esta técnica (véase apart.
5.2) puede asimismo aplicarse a tablas de descripcion 18gica sobre la presencia
o ausencia de un determinado caricter en un individuo, o generalizarse a tablas
en las que se consideran en correspondencia mis de dos variables nominales
(Anilisis de Correspondencias Miltiples; ver el ya citado segundo articulo de
J. Palacios), y en general a cualquier medida no negativa homogénea y exhaustiva.

Esta técnica resulta especialmente atil para el anilisis de matrices de datos

de grandes dimensiones, cuya magnitud impide interpretar las relaciones exis-

tentes y resulta por ello apropiada para obtener descripciones sintéticas. Esta filo-
fia exploratoria de los datos no debe entenderse como de mera descripcion ya
que, por ende, estas técnicas posibilitan el anilisis, la comprobacién y Verifica-
cién de hipétesis previas, aunque no puedan considerartse técnicas de anahsls
estadistico confirmatorio en el sentido de Joreskog (1969).

Los rasgos estructurales que revele el anilisis pueden reflejar no tanto los fe-
némenos que pretendemos estudiat, cuanto el método adoptado en la recogida
de datos. La validez de los resultados ser tanto mayor cuanto mis homogéneos
y exhaustivos sean los datos recogidos del fenémeno a un nivel dado.

4. UN EJEMPLO

Considérese la distribucién de la ocupacién en los sectores Agricola (Agr),
Industrial (Ind), Construccién (Con) y Servicios (Ser) junto con el desempleo
(Par) observado en el conjunto de comunidades auténomas del Estado Espaiiol

(tabla 1) (3).

Tabta I

Distribucién ocupactonal por sectores. (en miles de personas)

COMUNIDAD Agric. | Industr. | Constr. | Servicio | Paro | TOTAL
ANDALUCIA 261.4 | 211.4 | 108.8 | .732.5 | 597.5 | 1911.6
ARAGON 66.2 89.0 23.0 165.8 70.7 414.7
BALEARES 20.9 43.2 26.6 137.1 39.2 267.0
CANARIAS 66.8 439 38.5 | 271.3 | 142.7 563.2
CANTABRIA 36.4 42.2 10.6 66.3 30.5 186.0
CASTILLA-MANCHA| 115.0 84.0 45.1 164.2 76.3 484.6
CASTILLA-LEON 178.7 127.8 52.4 288.7 150.2 797.8
CATALUNA 114.8 | 6740 | 120.7 | 895.6 | 519.3 | 2324.4
VALENCIA 159.4 312.2 66.4 561.1 281.9 1381.0
EXTREMADURA 69.1 23.1 20.2 97.3 80.9 290.6
GALICIA 455.3 | 154.4 65.0 | 322.7 | 148.7 | 1146.1
MADRID 23.2 306.7 93.0 932.4 414.3 1769.6
MURCIA 50.8 58.5 19.6 | 126.5 60.3 315.7
NAVARRA 21.8 47.7 10.3 66.9 35.7 182.4
PAIS VASCO 359 | 232.8 40.1-| 316.2 | 192.7 817.7
ASTURIAS 78.6 94.1 24.0 | 142.8 78.6 418.1
RIOJA 12.0 23.0 5.0 30.2 14.3 84.5
Total Esparia 1766.3 | 2568.0 769.3 |5317.6 [2933.8 [13355.0
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" Esta tabla presenta las cifras absolutas de personas que en cada comunidad
se adscriben a los sectores ocupacionales resefiados; asi por ejemplo, vemos que
en Baleares 43.200 personas se dedican a actividades del sector industrial, mien-
tras que esta cifra es de 42.200 en Cantabria. La iltima columna, bajo el epi-
grafe TOTAL, presenta la suma de la poblacién activa de cada comunidad; de
la misma manera, la Gltima fila (Total Espaiia) incorpora el total de personas
ocupadas en cada sector.

Debe observarse que el anilisis supertficial de estos datos puede llevarnos a
conclusiones precipitadas y erréneas. Por ejemplo, la comparacién de las 43.200
personas del sector industrial en Baleares y las 42.000 en Cantabria no debe
llevarnos a inducir que el sector industrial balear es mis importante que el cin-
tabro; en general, se debe matizar esta afirmacién en funcién del tamafio de
la comunidad. Asi, vemos que Cantabtia tiene una poblacién activa sensible-
mente menor que Baleares (186.000 frente a 267.000). Obviamente todos los
sectores baleares tenderin a ocupar mis personas que los cintabros; ello no im-
plica el que un determinado sector sea mis importante en Baleares que en Can-
tabria. En efecto, y siguiendo con el mismo ejemplo, nos encontramos que el
sector industrial en Cantabria ocupa el 22.69 % de su poblacion (42.2 sobre
186.0) mientras que este mismo sector ocupa sdlo el 16.18 % (43.2 sobre 267.0)
en Baleares.

A partir de este tipo de datos y considerando el tipo de problemas que pue-
de plantear su anilisis, el objetivo del AC consiste en determinar las relaciones
de dependencia que existen entre estas dos variables nominales: Tipo de ocu-
pacién y Comunidad Auténoma. La dependencia entre variables nominales se
plantea siempre en los siguientes términos: 1°) ;Qué modalidades o grupo de
modalidades (4) de una variable (Comunidad Auténoma) se comportan de for-
ma similar respecto de todas las modalidades (Tipo de ocupacién) de la otra?,
y viceversa, ¢qué comunidades pueden considerarse similares con respecto al ti-
po de ocupacién y qué sectores serfan similares respecto a su distribucion geo-
grifica?; 2°) jcuiles son las modalidades o valores de una variable que explica-
rian las diferencias observadas en la otra?; por ejemplo, ;qué sectores explican
las diferencias entre dos comunidades?; y 3°) sc6mo podemos representar gra-
ficamente las conclusiones obtenidas, de forma que las interrelaciones se dis-
torsionen lo menos posible? Esta iltima pregunta es fundamental, pues ya con
una tabla como la del ejemplo, de dimensiones relativamente reducidas (p = 5,
g=17), no es posible descubrir ficilmente la respuesta a las dos primeras

preguntas.

5. PERSPECTIVA GEOMETRICA
5.1. Tabla de perfiles

Una tabla de contingencia como la Tabla I, siempre puede leerse de dos ma-
neras: considerando los I puntos-fila (comunidades auténomas) representados -
en el espacio R/ de los sectotes ocupacionales, o alternativamente considerar los
J puntos-columna (sectores ocupacionales) en el espacio R! de las autonomias.
Asi, por ejemplo, el punto representativo de la comunidad de Aragén tiene
por coordenadas el nimero de empleados en cada sector y el pato observado.

Para evitar que las modalidades de cada variable con marginales mis eleva-
dos (5) tengan un peso excesivo en el anilisis, se consideran como punto de
partida las frecuencias relativas en lugar de las absolutas, es decir, la distribu-
cién condicionada de la ocupacién por sectotes para una comunidad dada. Para
ello se construyen, a partir de la original X(I, J), las matrices de perfiles de las



autonomias (tabla Ila) dividiendo cada fila por los marginales respectivos. De
esta manera, como hemos comentado mis arriba, obtenemos una tabla que pone
" de manifiesto la estructura de la poblacién activa en cada una de las comunida-
des. Por ejemplo, vemos que Rioja ocupa el 14,2 % de su poblacién activa en
la agricultura, el 27,22 % en la industria, el 5.92 % en construccién, etc. Me-
diante esta transformacidn se elimina, como se pretendia, el efecto del tamafio
de la comunidad para poder representar adecuadamente la similitud o disimi-
litud estructural entre las distintas comunidades. Es especialmente relevante en
el anilisis la Gltima fila de esta tabla, que responde a la idea del perfil medio,
o en nuestro caso, comunidad auténoma media: distribucién en el conjunto
del Estado Espaiiol de la poblacién activa por sectores (el 13.23 % de la pobla-
cién activa espafiola se ocupa en agricultura, el 19.23 % en industria, etc.).

TasLa Ila
Tabla de perfiles de Comunidades Autonomas

AGR IND CON SER PAR
Andalucia (AND) 13.67 | 11.06 5.69 38.32 | 31.26
Aragén (ARA) 15.96 | 21.46 | 5.55 39.98 | 17.05
Baleares (BAL) 7.83 | 16.18 9.96 51.35 14.68
Canarias (CAN) 11.86 7.79 6.84 48.17 | 25.34
Cantabria (SAN) 19.57 | 22.69 5.70 35.65 | 16.40
Castilla-Mancha (C-M) 23.73 | 17.33 9.31 33.88 | 15.74
Castilla-Leén (C-L) 22.40 | 16.02 6.57 36.19 | 18.83
Caralufia (CAT) 494 | 29.00 5.19 38.53 | 22.34
Valenciana (VAL) 11.54 | 22.61 4.81 40.63 | 20.41
Extremadura (EXT) 23.78 7.95 6.95 33.48 27.84
Galicia (GAL) 39.73 | 13.47 5.67 28.16 | 12.97
Madrid (MAD) 1.31 17.33 5.26 52.69 | 23.41
Murcia (MUR) 16.09 | 18.53 6.21 40.07 | 19.10
Navarra (NAV) 11.95 | 26.15 5.65 36.68 | 19.57
Pais Vasco (PVA) 439 | 28.47 4.90 38.67 | 23.57
Asturias (AST) 18.80 | 22.51 5.74 34.15 18.80
Rioja (RIO) 14.20 | 27.22 5.92 35.74 | 16.92
TOTAL ESPANA 13.23 19.23 5.76 39.82 | 21.97

Anilogamente, se obtendrian los petfiles de los sectores (tabla IIb).

Tasia IIb
Tabla de perfiles de tipos de ocupacion

MAR-

AGR | IND | CON | SER PAR | GINAL
Andalucia (AND) 1480 | 8.23 | 14.14 | 1378 | 2037 | 14.31
Aragén (ARA) | 3.75 3.47 | 299 | 3.12 2.41 3.11
Baleares (BAL) 1.18 1.68 | 346 | 258 134 |- 2.00
Canarias (CAN) 3.78 1.71 500 | 5.10 | 4.86 | 4.22
Cantabria (SAN) 2.06 1.64 1.38 1.25 1.04 1.39

Castilla-Mancha (C-M) 6.51 3.27 5.86 3.09 2.60 3.63
Castilla-Leén (C-L) | 10.12 | 4.98 681 | 543 | s.12 | 5.97

Catalufia (CAT) 6.50 26.25 15.69 16.84 17.70 17.40
Valenciana (VAL) 9.02. | 12.16 8.63 10.55 9.61 10.34
Extremadura (EXT) 3.91 0.90 2.63 1.83 2.76 2.18
Galicia (GAL) 25.78 6.01 8.45 6.07 5.07 8.58
Madrid (MAD) 1.31 11.94 12.09 17.53 14.12 13.25
Murcia (Mur) 2.88 2.28 2.55 2.38 2.06 2.36
Navarra (NAV) 1.23 1.86 1.34 1.26 1.22 1.37
Pais Vasco (PVA) 2.03 9.07 5.21 5.95 6.57 6.12
Asturias (AST) 4.45 3.66 3.12 2.69 2.68 3.13
Rioja (RIO) 068 | 090 | 065 | 057 | 049 .63
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Estas tablas de perfiles traducen las diferencias de comportamiento de las ca-
tegotias de una variable (autonomfas o sectores) en cada categoria (sector o auto-
nomia) de la otra, otorgando el mismo peso a cada modalidad de los dos con-
juntos. Por ello, la proximidad de dos puntos-perfiles tanto en R! (espacio de-
finido por las comunidades) como en R’ (espacio definido por los sectores),
puede interpretarse como similitud entre las modalidades que representan. Asf,
por ejemplo, CAT y PVA en la tabla Ila estarian representados en R’ (espacio
de los sectotes) por puntos relativamente muy préximos dada la semejanza con

- que distribuyen su poblacién activa entre los distintos sectores.

5.2. Distancia X* de Benzecri (6)

Si a partir de la tabla Ila se quisiera representar las distancias entre autono-
mias utilizando la tradicional distancia euclidea, nos encontrariamos con que
aquellas modalidades con marginales elevados, como seria el caso del paro, co-
laborarian de forma decisiva en el cdlculo de las distancias. Para evitar este posi-
ble efecto distorsionante, se corrigen las proyecciones sobre cada eje =1,...,5,

. por el factor 1/f j, siendo los £.; las frecuencias relativas marginales o perfil del
individuo medio, en este caso, la comunidad auténoma media, de la tabla Ila.
De esta manera, las distancias en R’ se define como:

J 2
- 1 fi g,
2 A ) 1
6= T (5 5) ®
)=1
Siendo:
d(i, i’) = Distancia entre las comunidades i e i’.
£ = Frecuencia telativa marginal del sector j.
fij = Frecuencia relativa de ocupados en el sector j en la comuni-
dad auténoma i.
fi. = Frecuencia relativa marginal de la comunidad i.
fij/fi. = Frecuencias condicionadas del sector j en la comunidad i. (Da-

tos de la tabla Ila). :

Con esta correccion, de hecho, lo que se consigue es magnificar las diferen-
cias relativamente grandes cuando f.j sea reducido. Asi, por ejemplo, las dife-
rencias entre C-M y C-L del orden de un 2.8 % en «<CON» y un 2.3 % en «SER»
no serin equivalentes, pues estarian ponderadas por los respectivos factores de
1/0.0576 y 1/0.3982. Idéntico razonamiento llevaria a determinar la expresién
dual de (1) como la de la métrica adecuada en RY entre sectores ocupacionales.

La distancia de X? verifica la propiedad de equivalencia distribucional que
la hace especialmente adecuada para tratar con variables nominales. Esta bisi-
camente supone que al agregar dos petfiles idénticos, las distancias entre dos
puntos-modalidades de la otra variable permanecen inalterables y sélo varian
ligeramente cuando estos perfiles son parecidos, en lugar de idénticos. Asi pues, .
agregar o subdividir (recodificar) categorias homogéneas de una variable no re-
presenta modificar los resultados.

En el anexo 1 se resumen los pasos fundamentales de la técnica estadistica
subyacente en este método multivariante.

6. INTERPRETACION DE RESULTADOS

] 7 6 Como en el ACP, los resultados de un AC se presentan frecuentemente en
forma de grificos, pero a diferencia de los primeros, éstos reflejan las configu-



raciones de ambos conjuntos (filas o comunidades y columnas o sectores) si-
multineamente (7), en los planos que forman los pares de ejes principales.

En primer lugar, como en el ACP, un indice global de la calidad de represen-
tacién se encontrard en el porcentaje de la varianza total (traza de la matriz
S en (3) del anexo 1) cxphcada por los ejes retenidos. En el c]cmplo tabla III,
puede verse que sobre el espacio definido por los dos primeros c;es se recoge el
93 % (74.16 % y 18.88 %, respectivamente) de la variabilidad o inercia total.
La magnitud de este valor garantiza que casi no se pierde informacién al consi-
derar sdlo dos coordenadas (sobre los ejes principalés) en lugar de las cinco ori-
ginales (sobre los sectores ocupacionales); por ello la representacién grafica (Fi-
gura 1) en dos dimensiones esti apenas distorsionada, y reflejard claramente
las proximidades entre petfiles, por otro lado, dificilmente observables en las
tablas de perfiles originales.

Tasra III

Varianza o inercia total = 0.1328

FACTOR  VALOR PROPIO (8) % VARIANZA % VARIANZA ACUM.

1 0.0985 74.16 74.16
2 0.0251 18.88 93.04
3 0.0077 5.80 98.84
4 0.0015 1.16 100.00

Como en ACP, es legitimo interpretar las distancias entre elementos de un
mismo conjunto, filas o columnas. Pot ejemplo, la posicién alejada de GAL res-
pecto del resto o las proximidades de SAN y AST, CAT y PVA o AND y CAN,
indican respectivamente una distribucién de la ocupacién sectorial muy distin-
ta del resto y perfiles similares dos a dos. No obstante, la interpretacién de la
distancia es tanto mis factible cuanto mis «periférico» sea el individuo, puesto

"que la distancia al origen se interpretard como desviacién con respecto al indi-
viduo medio (M) pot lo que el punto estard mejor caracterizado. Por el contra-
rio, en la Fig. 1, el perfil de Murcia (MUR) se encuentra préximo al centro pot-
que sin duda su distribucién ocupacional por sectores es poco diferenciada; por
el contrario, GAL estd muy polarizada en un sector y por ello se aparta de la
comunidad promedio. Anilogo razonamiento conduce a considerar el sector
Construccién (CON) como homogéneamente repartido en las distintas comuni-
dades; su perfil es pues parecido al petfil del sector medio (distribucién poblacién
activa por comunidades); por el contrario, es la Agricultura el sector con quizis
mayor heterogeneidad en su comportamiento (concentracién en determinadas
comunidades y muy poco peso especifico en otras).

El primer factor viene caracterizado fundamentalmente por el sector agricul-
tura. Este es el primer gran hecho diferenciador entre comunidades. En la figu-
ra 1 puede observarse que las proyecciones de las distintas comunidades de iz-
quierda a derecha reproducen la importancia de este sector en cada una de ellas.
Los elementos exttemos de esta polarizacion vienen representados por Galicia
y Madrid.

El segundo gran elemento diferenciador o factor dos, aunque bisicamente
definido por el comportamiento del sector industria, viene a representar una
cierta oposicion entre éste y el paro. En este sentido, las comunidades que me-
jor reflejan este enfrentamiento son: Catalufia, por un lado (alto porcentaje del
sector industrial y relativo bajo nivel de paro), frente 2 Andalucia y Canarias,
con relativa baja importancia del sector industrial y alto nivel de paro.
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Ficura 1
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Asi, puede decirse que la proximidad entre dos puntos-comunidad revela una
distribucién sectorial similar de la ocupacién, mientras que dos sectores cerca-
nos describen sectores de ocupacién cuyo comportamiento es parecido en el con-
junto de las autonomias. Por tltimo, y aunque las nubes de puntos filas y co-
lumnas no se encuentran inicialmente en el mismo espacio, las relaciones bari-
céntricas mencionadas permiten interpretar la posicién de cada autonomia con
respecto al conjunto de sectores y, viceversa, cada sector respecto todas las co-
munidades. Aparecen en esta linea de interpretacién comunidades auténomas
industrializadas como RIO, NAV, CAT y PVA, de servicios como MAD y BAL,
aquellas que sobre todo se caracterizan por ser poco industrializadas y con un
alto indice de desempleo respecto a la media, como es el caso de AND, EXT
y CAN.

Al interpretar la posicion de un elemento de un conjunto en funcién de su
posicion relativa respecto a los elementos del otro conjunto, debe tenerse muy
presente que, salvo distorsiones inevitables del anilisis, cada punto se sitia co-
mo baricentro de todos los elementos del otro conjunto. Es decir, Madrid y Ba-
leares, por ejemplo, se situarin como centros de gravedad de todos los sectores
en funcién de sus propios perfiles. Por ello, aunque lo que mis caractetiza a
ambas comunidades es el fuerte peso del sector setvicios, la posicién mis aleja-
da de Madrid debe entenderse como un alejamiento del sector agricultura, ya
que éste apenas tiene incidencia en esta autonomia,

Figura 2
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Una vez obtenido el espacio que los ejes retenidos determinan, la interpreta-
cién puede enriquecerse posicionando en este mismo grifico(s) o espacio «los
individuos o variables suplementarioss, es decir aquellos que no se han utiliza-
do en el cdlculo —variables no homogéneas con el resto o individuos pertene-
cientes a un grupo de control—. La figura 2 muestra los resultados del AC en
el que el sector Paro se ha eliminado del anilisis y se ha considerado como
suplementatio.

Las tablas Va y Vb propotcionan las coordenadas de las comunidades auté-
nomas y de los sectotes en los dos ejes o factores considerados, es decir, recogen
la misma informacién no visual que suministra la figura 1. Sin embargo, la in-
terpretaci6n correcta de estos grificos no sélo requiere tener en cuenta la proxi-
midad de los puntos que se proyectan al plano definido por los ejes principales,
sino también el papel que desempeiia cada punto en la determinacién de los
ejes. Las precauciones en las interpretaciones anteriores deben extremarse si el
porcentaje de varianza explicado por los dos ejes considerados en el plano es
relativamente bajo. En general, se utilizan para este cometido dos series de in-
dices: 1) Contribuciones absolutas, que miden el nivel de participacién de cada
elemento fila o columna en la construccién o definicién del eje, légicamente
la CA, (i) = 1, y 2) Contribuciones relativas, que determinan la proximidad
del punto al eje mediante el cuadrado del coseno del dngulo que forma el punto
respecto al eje; esta medida puede ser interpretada geométricamente como el
cuadrado del coeficiente de correlacion del elemento y el eje que se considere,
es decir, la influencia del eje en la explicacién de la distancia del punto al oti-
gen. En ésta se cumple que CRg (i) = 1.

TasLa Va
Coordenadas comunidades en el espacio factorial

FACTOR 1 FACTOR 2
Andalucia —.0305 —.2373
Aragén —.0729 .0950
Baleares .1300 —.0647
Canarias .0122 —.2954
Cantabria —.1769 1514
Castilla-Mancha —.3293 .0609
Castilla-Le6n —.2774 .0010
Catalufia .2625 .1748
Valencia .0614 .0753
Extremadura —.3375 —.2256
Galicia —.7806 .0818
Madrid .3474 —.1314
Murcia ' —.0866 .0172
Navarra 0509 1677
Pais Vasco 2789 1521
Asturias —.1559 .1302
Rioja —.0136 .2215

Tasia Vb

Coordenadas factoriales sectores ocupacionales

FACTOR 1 FACTOR 2
Agricultura —.7930 .0337
Industria .1790 .3057
Construccién —.0647 —.0435
Servicios 1244 —.0704
Paro 1123 —.1489
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A titulo de ejemplo, en la tabla VI incluimos los valores mis relevantes de
las conttibuciones absolutas y relativas de los sectores y comunidades. Como
se observa, pueden darse situaciones como la de C-L, comunidad que queda
casi totalmente explicada por el factor 1 cuando pricticamente no ha contri-
buido a su formacién. Este tipo de situaciones debe explicarse por la poca masa
de elemento en cuestién (en nuestro caso, el 5.97 % de la poblacién activa),
que hace que el factor «agticultura» explique muy bien su distancia al otigen,
aunque, esta comunidad, debido a su poca masa, no haya colaborado apenas

en la formacién del eje.

Tasia VI

Contribuctones absolutas y relativas

FACTOR 1 FACTOR 2
. CA CR CA CR

Andalucia 3213 7534
Canarias : .1468 .9276
Cantabria .5673

Castilla-Mancha .8117

Castilla-Leén ' .9874

Cataluiia .1218 .6718 .2120

Valencia _ .5188
Extremadura .6379

Galicia .9309 .9841

Madrid .1624 .7931

Murcia .7090

Navarra .9001
Pais Vasco .7324

Asturias .5826

Rioja .9864
AGRICULTURA .8444 .9978

INDUSTRIA 2531 7168 .7380
SERVICIOS 5521

PARO .2320 1941 .4079

7. TECNICAS DE CLASIFICACION

Debido al desarrollo de los computadores y a la relevancia cientifica de la
clasificacién en cualquier disciplina, en las tiltimas décadas se han desarrollado
diversos algoritmos encaminados a determinar agrupaciones naturales de los in- .
dividuos sujetos al anilisis. Intentos de recoger los métodos desarrollados hasta el
momento pueden encontrarse en Aldernderfer y Basfiell (1984), Benzecri (1973),
Everitt (1980) y Gordon (1981). h

El término anglosajon «Cluster Analysis» se utiliza para describir un conjun-
to de algoritmos, en general no estadisticos, que tienen por finalidad explorar
una matriz de datos X (N x p) que incluya informacién con respecto a p caracte-
risticas medidas sobre N individuos. Todos estos métodos tienen como objetivo
comiin clasificat o diseccionar un conjunto de N individuos en subgrupos que
difieren entre sf y que estidn formados, cada uno de ellos, por individuos homo-
géneos. Son sus medidas en las p caracteristicas las que determinan las diferen-
cias entre individuos. A diferencia de otras técnicas de clasificacién, como el
analisis discriminante, que asigna individuos a grupos previamente estableci-
dos, aqui se trata de identificar estos grupos en primer lugar.



Las técnicas de andlisis multivariante mencionadas, cuyo objetivo es reducir
la dimensién del fenémeno analizado, pueden constituir un primer paso del
anilisis de los datos. En efecto, las nuevas variables obtenidas en este proceso
de reduccidn, ejes, componentes, factores o dimensiones, por su mayor relevan-
cia conceptual, permiten en posteriores aplicaciones sustituir a las primitivas
variables originales sin apenas pérdida de informacién.

Esta idea, sugerida hace ya algunas décadas (Moser y Wolf, 1961), se estd con-
virtiendo en prictica habitual del investigador que se enfrenta a grandes con-
juntos de datos. Ejemplos de esta aplicacidn secuencial de técnicas multivarian-
tes a diversas disciplinas pueden encontrarse en Batista y Estivill (1983), Daling

-y Tamura (1970), y Everitt, Gourlag y Kendall (1971).

En el ejemplo de la ocupacién sectorial por comunidades, propuesto en los
puntos anteriotes, se han logrado determinar e interpretar dos factores que per-
miten caracterizar a las comunidades mediante dos dinicas coordenadas en lu-
gar de las cinco originales. Este anilisis de correspondencias previo, no sélo ha
clarificado la estructura de la matriz de datos facilitando la interpretacién de
las interrelaciones entre ocupaciones y comunidades, sino que ademis propor-
ciona un marco adecuado para clasificar las comunidades exclusivamente en base
a la informacién «esencials> que estos ejes suministran.

8. ETAPAS BASICAS DE UN ALGORITMO DE CLASIFICACION

A partir de la matriz base del anilisis, sean variables originales o factores deri-
vados, puede medirse la similitud entre cualquier par de individuos en funcién
de los valores que aquéllos tomen sobre éstos. Para evaluar la similaridad o dis-
tancia entre individuos se dispone de una gran cantidad de indices que resu-
men en un solo valor la contribucién de todas las variables; uno de los mas uti-
lizados es la distancia euclidea. La eleccién del indice dependerd de la naturale-
za de los datos. La obtencién de una matriz de similaridades o distancias supone
el primer paso de todo proceso de clasificacién.

La tabla VII corresponde a la matriz de distancias euclideas entre comunida-
des obtenidas a partir de las puntuaciones factoriales.

TasLaVII

Matriz de distancias

- AND ARA BAL CAN SAN C-M C-L CAT VAL EXT GAL MADMUR NAV PVA AST RIO

NAV
PVA
AST
RIO

.33
.24 .26
.07 .40 .26

.42 .12 .38 .49

.42 .26 .48 .49 .18

.34 .23 .41 .41 .18 .08

.51 .34 .27 .53 .44 .60 .57

.33 .14 .16 .37 .25 .39 .35 .22

.31 .42 .49 .36 .41 .29 .23 .72.50

.82 .71 .92 .8 .61 .45 .511.05.84 .54

.39 .48 .23 .37 .60 .70 .64 .32.35 .69 1.15

.26 .08 .23 .33 .16 .25 .19 .38 .16 .35 .70 .46

.41 .14 .25 .46 .23 .39 .37 .21.09 .55 .84 .42 .20

.50 .36 .26 .52 .46 .1 .58 .03.23 .721.06.29 .39 .23

.39 .09 .35 .46 .03 .19 .18 .42 .22 .40 .63 .57 .13 .21 .44
.46 .14 .32 .52 .18 .35 .34 .28.16 .55 .78 .50 .22 .08 .30 .17
AND ARA BAL CAN SAN C-M C-L CAT VAL EXT GALMADMUR NAV PVA AST RIO
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A partir de la matriz de similaridades, un algoritmo de agregacién seleccio-
nado de entre las diversas familias (9) existentes proporcionari, salvo algunos
algoritmos excepcionales, una estructura arborescente denominada dendrogra-
ma que representa graficamente el proceso de agrupacién. La figura 3 muestra
el dendrograma cotrespondiente a nuestro ejemplo, en el cual puede observar-
se en el eje horizontal las distintas comunidades (individuos), y en el vertical

los niveles de similaridad en los cuales se poducen las agregaciones; a mayor
ordenada mayor distancia o menor similaridad entre los elementos que se agrupan
de acuerdo al indice seleccionado. Esto permite determinar distintas agrupacio-
nes en clases segiin el nivel de similaridad —ordenada del dendrograma— que
se considere. Por ejemplo, analizando nuestro irbol de la figura 3, puede dis-
tinguirse en el nivel mis bajo ¢6mo los pares de comunidades mis similares
se agrupan (PVA-CAT, CAN-AND, CL-CM, MUR-ARA, AST-SAN y RIO-NAV).
A este primer nivel de agregacion se pasa de tener 17 individuos (comunida-
des) a disponer de esos 6 primetos grupos y 5 comunidades aisladas que confi-
gurarian una primera clasificacién. Avanzando en este proceso de agregacién,
que supone por tanto admitir mayor heterogeneidad dentro de los grupos a
cambio de reducir su niimero, se llegaria a una finica clase que incluiria todas
las comunidades. Obviamente, debe llegarse a un compromiso entre el nimero
de clases a retener y la heterogeneidad dentro de las mismas. En este caso, se
ha optado por detener este proceso de agregacién al nivel sefialado por la linea
continua horizontal, que determina cinco clases. La composicién de las mismas
se ha superpuesto en el grifico que los factores obtenidos en el AC determinan
(ver figura 4).

FiGUurA3

‘CRITERIO DB AGREGACION: MAXIMIZACION DEL NOMENTO CENTRADO DE SEGUNDO ORDEN DE UNA PARTICION

Dendrograma que representa las sucesivas agregaciones de las clases

] 8 2 . Adicionalmente, estas clases pueden caracterizarse comparando los valores me-
dios que toman las p variables dentro de cada grupo con el valor medio general.
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Como se puede observar ficilmente, el resultado del AC previo ya sugiere
y facilita el razonar sobre las proximidades que se revelan entre las comunida-
des. El anilisis de clasificacién sistematiza este proceso.

9. CONCLUSIONES

El AC resulta un instrumento sumamente potente para el anilisis de la inter-
relacién entre variables categdricas siempre que la matriz de datos cumpla los
requisitos de homogeneidad y exhaustividad mencionados. Dado que el pro-
blema de la medida en las ciencias sociales y del comportamiento adquiere es-
pecial dificultad, estos métodos, que relajan los requisitos exigibles a los datos,
abren un amplio espectro de posibilidades para el estudio de estos fendmenos.

La simplicidad de la interpretacion de los resultados, incluso para no expet-
tos, junto con la disponibilidad de paquetes estadisticos de facil manejo, hacen
de esta técnica un instrumento imprescindible para cualquier investigador.

Los métodos de clasificacion tienen inherentes una serie de problemas, entre
los que se pueden citar los siguientes:

1. No existe acuerdo universal acerca de lo que constituye un cluster.

2. Como técnica exploratoria, algunos de los algoritmos se han desarrollado
en ireas especificas para resolver problemas concretos, aplicindose postetior-
mente en ireas diversas.

3. Silos datos no estin de acuerdo con los supuestos del algoritmo de clasifi-
cacién, éste puede imponer mis que descubrir una estructura en los mismos.
De hecho, distintos algoritmos pueden generar distintas clasificaciones para un
mismo conjunto de datos. _

No obstante, a pesar de estos problemas, estas técnicas dan respuesta vili-
da, si se aplican de forma no automitica, al problema de definicién de tipolo-
gias. Por otro lado, su campo de aplicacién no se reduce a complementar las
técnicas de reduccion de datos, como en el caso presentado, sino que tienen
entidad propia y son susceptibles de ser aplicados a cualquier matriz de
individuos/variables.
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Anexo 1
EL METODO ESTADISTICO

Al establecer el objetivo del AC como el estudio de las relaciones existentes intra y entre filas y
columnas de la tabla de contingencia, se explicité la necesidad de obtener un espacio de dimensién
reducida que ajustara de forma 6ptima la nube de puntos original de forma que pudieran observarse
con claridad las relaciones existentes. ' ‘

Sin duda esta aproximacién al método recuerda otras técnicas de reduccién de datos, tales como:
ACP y MDS. Sin embargo, la métrica aqui utilizada y definida en (1) no es una suma de cuadrados,
por lo que no coincide con la euclidea propia de aquellas técnicas de determinacién de la dimensiona-

. lidad latente. En estas condiciones, la obtencién del espacio de dimensién reducida no puede efec-

tuarse somentiendo directamente 2 ACP las tablas de perfiles 2a y 2b, pero si estas tablas se transfor-
man de forma que el punto-fila i-ésimo de R/ (o j-ésimo de R') sea el:

! _f_ ' (2)

TONEf

el problema se reduce a una aplicacién del ACP sobre la matriz Z de perfiles transformados segiin
(2), puesto que la distancia euclidea habitual entre perfiles transformados coincide con la distancia
X2 entre perfiles definida en (1).

J -
£ b (1 bis)

R —
i) = b x) = P\ o

j=1

De este modo, obtener los ejes principales se reduce a diagonalizar la matriz de varianzas-covarianzas
S entre perfiles transformados, de idéntica forma que se hace en ACP, siendo

S = ZDZ — MM’ (3)
y M= (Vf, Vi .. , V1. j)" el individuo (autonomia) medio.

D, = diag (f., f,., ... , )

Anilogamente se resolveria el problema dual consistente en obtener los ejes principales de R. Sin
embargo, las relaciones, conocidas como baricéntricas, que se observan entte los valores y vectores pro-
pios de ambos procesos de diagonalizacién hacen innecesario repetir el proceso en R! (Lebart, Mori-
neau y Warwitk, 1984). Debido a ello es suficiente resolver el problema de la representacién en uno de
los dos espacios, €l de menor dimensién (filas o columnas), y determinar mediante las relaciones baricén-
tricas las proyecciones de la otra nube de puntos.

A pesar de lo que en comiin comparten las técnicas de ACP y de AC, pues ambas tepresentan pers-
pectivas distintas del anilisis estadistico-matemaitico cuyo objetivo es determinar los ejes principales
—de méxima variabilidad— para representar los datos de la mattiz de pastida en términos de un ni-
mero de dimensiones reducidas, el AC se interesa en igual medida por los elementos de las filas como
por los de las columnas de la matriz de datos, mientras que el objetivo del ACP se centra fundamen-
talmente en las relaciones entre las columnas-variables de la matriz de datos. Ademis, por otro lado,
su utilizacién obedece a circunstancias bien distintas; asi, se sometetin a ACP aquellas matrices de
datos cuyas columnas incluyan variables medidas en escalas de intervalo o de razén; por el contrario,
el AC es adecuado para tablas de contingencia en las que se cruzan variables de tipo nominal.

Anexo 2
ANALISIS DE CORRESPONDENCIAS MULTIPLES

Si en lugar de considerar la doble particién efectuada en la poblacién, propia del AC, en base a
s6lo dos criterios cualitativos (sector ocupacional y comunidad auténoma), se consideraran p caracteres,
la metodologia anterior es susceptible de generalizarse para el estudio de la relacién inter e intra estas
p variables.



Un caso particular importante de aplicacién del ACM es el anilisis de encuestas o entrevistas me-
diante cuestionario (véase J. Palacios, en este mismo nidmero), donde cada pregunta se refiere a un
caricter. Las respuestas a las preguntas de un cuestionario se presentan en forma completamente dis-
yuntiva, ya que los individuos pueden situarse en una sola categorfa de respuesta, lo cual las hace
mutuamente exclusivas. Este proceso supone que cada pregunta efectiia una particién en la poblacién
(encuestados) en tantos grupos como categorias se incluyan. Si a cada pregunta le asociamos un con-
junto de variables indicativas, una para cada modalidad, la tabla de datos, X, que seri disjunta, cons-
tard de N filas y tantas columnas como categotias en total incluyan las p variables pregunta.

00100

X,

@ | o10 ; o001
= 1
Xl ! X2
Pregunta X, tiene 3 modalidades de respuesta.
Pregunta X, tiene 4 modalidades de respuesta.
El método de AC que se ha presentado para el estudio conjunto de dos variables puede extenderse
a este caso con p caracteres mediante la generalizacién del anilisis canénico a p variables indicatrices

(Carrol, 1968), ya que el AC —diagonalizacién— efectuado sobte la matriz X es equivalente al que
se efectlia sobre la tabla B de Burt generada por ésta:

B=XX

Una encuesta sobre los conocimientos de los padres acerca del desarrollo y educacién de sus hijos
(véase J. Palacios, en este mismo niimero) ha ilustrado algunos de los conceptos del ACM; otros setian
repeticion de los ya considerados en el AC simple, por lo cual se hace caso omiso de ellos. Sin embatgo,
en este caso, conviene poner el énfasis en la distincién entre elementos activos e ilustrativos o suplemen -
tarios, aspecto tratado s6lo marginalmente en el AC. En muchas ocasiones conviene considerar activas
aquellas variables que describen objetivamente al individuo (por ejemplo, las sociodemogrificas) y
declarar como ilustrativas —sin intervenir, por lo tanto, en el cilculo de los ejes y situadas postetior-
mente como «baricentro» de los individuos que caracterizan- aquellas que constituyen la parte subs-
tantiva de la encuesta y que se desea relacionar con las primeras pero no necesatiamente entre ellas.
Este proceso redunda en grandes ventajas sobre el anilisis de tablas cruzadas y optimiza en gran medi-
da el tiempo de cilculo.

Por Gltimo, mencién aparte merece el caso especial en el que todas las preguntas del cuestionario
tienen s6lo dos categorias. En esta situacidn el anilisis se simplifica, bien reduciéndolo a un ACP de
las preguntas caracterizadas por una sola de sus categorfas, bien analizando sélo una submatriz de

la tabla de Burt (Lebart ez 4/., 1984).

' '
'
X ' .
) |
' '

Notas

! Contrariamente  la creencia popular, los métodos multivariantes fueron sugeridos hace mucho tiempo (Hot-
teling, 1933, Pearson, 1901, Spearman, 1904). De hecho, desde R. Fisher, se ha escrito relativamente poco verdade-
ramente novedoso. Anilogamente 2 lo que ha sucedido en Medicina con la cirugia, en donde la sensacién de avan-
ce espectacular se debe grincipa]mentc al avance tecnoldgico, en Estadistica ha sido la utilizacién de ordenadores,
al eliminar la dificultad de cilculo, quien ha permitido operativizar y desarrollar aquellas ideas pioneras.

2 1a recodificacién de variables continuas estd justificada cuando coexistan en el anilisis otras de naturaleza no
continua, lo que impide la utilizacién de la técnica adecuada de Anilisis en Componentes Principales.

3 Los datos-se han obtenido del Anuario EL PAIS 1986.

4 Se entiende por modalidad cada uno de los valores o categorias que puede tomar una variable. En nuestro
ejemplo la variable Comunidad Auténoma incluye las modalidades: Andalucia, Aragén, Baleares, etc.; mientras
que la variable Sector de Ocupacién adopta las de Agricultura, Industria, Construccién, Servicios y Paro.

5> El término de marginales se refiere aqui al clisico concepto estadistico de frecuencia absoluta marginal, es
decir, el niimero total de observaciones de cada modalidad de una variable. En nuestro ejemplo, los marginales
de las Comunidades representan el total de poblacién activa de cada una de ellas. Asi, un marginal elevado de
una comunidad indica un alto nivel de poblacién activa.

6 Esta distancia recibe el nombre de CHI-CUADRADO debido a que su expresién coincide con la de la prue-
ba del mismo nombre que tradicionalmente se ha utilizado para comprobar la dependencia estocistica entre varia-
bles cualitativas.

7 De hecho los paquetes de programas estadisticos multivariantes desarrollados por la escuela francesa (SPAD,
etc.) permiten, en cualquier técnica de reduccién de datos, la simultancidad de ambas representaciones. Por el
contrario, los desarrollados por la escuela anglosajona, principalmente SPSS y BMDP, mis preocupados por reducir
el espacio de las variables, sélo recientemente han incorporado en sus programas la posibilidad de representar di-
rectamente en el espacio de los componentes o factores también a los individuos. Estos Gltimos presuponen que
los individuos constituirin generalmente muestras aleatorias, sin interés por si mismos.
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8 Debido a la naturalcza de la matriz base del anilisis (matriz de perfiles), donde cada fila corresponde a la
idea de distribucién condicionada de frecuencias y por tanto su suma es constante, existiri sistematicamente vina
combinacién lineal que hace que el niimero miximo de valores propios no nulos sea el menor de (I-1) y (J-1).

9 En la actualidad pueden distinguirse siete grandes familias que representan distintas perspectivas de clasifi-
caci6n: métodos jerirquicos —aglomerativos y divisivos—, métodos de participaciones iterativas, métodos de bis-
gucda de zonas densas, analitico-factoriales, métodos «clumpings y métodos basados en la teoria de grafos (Gor-

on, 1971).

Resumen

Este articulo introduce en la utilizacion de dos procedimientos de andlisis de los datos (andlisis de correspon-
dencias.y técnicas de clasificacion), que, aunque tienen sentido por si mismos, pueden ser utilizados combinada-
mente en la investigacion en ciencias sociales y del comportamiento. Se discuten los origenes de estas técnicas,
su logica interna y su Gmbito de aplicacion, presentindose toda su argumentacion alrededor de un ejemplo concreto.

Summary

This paper is an introduction 1o the use of two forms of data analysis (correspondence analysis and cluster analy-
si5), that, although useful in themselves, can be fruitfully used together in research both in social and behavioral
sctences. The origins of these procedures, their internal rationals and their domains of application are discussed.
Discussion has been referred to a specific example.
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