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RESUMEN

En este trabajo se presentan dos huevos desarrollos empiricos realizados con di-
versas técnicas factoriades de andlisis de tablas tridimensionales (andlisis factorial
multipley STATIS). Un primer estudio versa sobre la posibilidad que estas técnicas
ofrecen para analizar simultdneamente grupos de variables cudlitativas, asociados a
distintos colectivos de individuos. En un segundo estudio se analiza, a través de
estas técnicas, la estabilidad de los resultados obtenidos en un analisis de componen-
tes principales.
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I ntroduccién

El objetivo de este trabajo es presentar una recopilacion de las diversas posibili-
dades que tienen las técnicas factoriales de andlisis de tablas maltiples en las inves-
tigaciones de carécter empirico, en concreto, aquéllas que parten de la informacién
recogida a través de encuestas. Entre las técnicas factoriales multiples se han selec-
cionado, por su versatilidad, la metodologia STATISy € Andlisis Factorial Mltiple
(AFM), ambas desarrolladas en €l seno de la Escuela Francesa de Andlisis de Datos.

L as dos técnicas seleccionadas, dada su naturaleza multiple, estan disefiadas pa-
ra el andlisis de tablas de tres dimensiones. Estas tablas tienen una gran riqueza,
desde el punto de vista exploratorio, ya que, ademas de proporcionar informacién
sobre las relaciones existentes entre las tres dimensiones 0 conjuntos, se pueden
estructurar de diferentes formas segun la combinacion seleccionada. La diferente
estructuracion de las tablas corresponde a diversos objetivos de estudio, por 1o que
los resultados que se desprendan del andlisis de estos dos conjuntos de datos seran
seguramente diferentes, pero también complementarios.

Estas metodologias permiten el andlisis de diferentes tipos de tablas mltiples.
Ademés, a lo largo de numerosos estudios realizados en los Ultimos afios, hemos
descubierto otras posibles aplicaciones, de gran interés en el campo del andlisis de
datos.

e Laposibilidad de analizar simultdneamente grupos de variables cualitativas,
asociados a distintos colectivos de individuos. Se presentan 1os primeros
pasos, que se van a completar tanto con el estudio de relaciones, indicado-
res, ... del método experimentado, como con la aplicacion a otras tablas de
datos reales.

e Estudiar la estabilidad de los resultados obtenidos en un andlisis de compo-
nentes principales (ACP). Se proponen como métodos complementarios a
otras técnicas existentes (remuestreo, validacién cruzada,...), destacando su
sencillez y fé&cil aplicabilidad.

El trabajo comienza con la presentacién breve de las metodologias selecciona-
das, Andlisis Factorial Multiple (AFM) y metodologia STATIS, comprobando, por
un lado, que ninguna de las dos permite €l analisis simultaneo de varias matrices de
datos de naturaleza cualitativa 'y, por otro, que la riqueza interpretativa que propor-
cionan através de numerosos indicadores numéricos y graficos hacen de ellas técni-
cas factibles para diferentes objetivos. Un apartado posterior esta dedicado a la ex-
posicion de los dos nuevos desarrollos empiricos que se proponen en este estudio,
realizados a partir de las metodol ogias mencionadas, con la presentacion e interpre-
tacién minuciosa de | os resultados obtenidos en sendos ensayos realizados con datos
realesy utilizando, paraello, € paguete estadistico SPADN en su versiéon 3.21.
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M etodologia
Andlsisfactorial multiple

El AFM, desarrollado por Escofier y Pages (1992), es un método que permite €l
andlisis simultaneo de varios grupos de variables medidas sobre el mismo conjunto
de individuos equilibrando lainfluencia de cada grupo.

Los grupos de variables pueden ser diferentes, incluso en la naturalezay nimero
de variables que los componen. La Unica condicién es que las variables que integran
un grupo sean de la misma natural eza, cuantitativa o cualitativa.

Esta metodologia general puede ser muy Util para el estudio de encuestas. Los
métodos tradicionales, andlisis en componentes principales (ACP), andlisis factorial
de correspondencias (AFC) y andlisis de correspondencias mdltiples (ACM), sdlo
permiten estudiar las relaciones entre las variables de la misma naturaleza, todas
cuantitativas o todas cualitativas, 1o que restringe su utilizacion. Sin embargo, en
una encuesta se suele recoger gran cantidad de informacion que es interesante rela-
cionar, aunque mida aspectos heterogéneos. Esta informacion puede ser estructurada
en diferentes grupos y su andlisis mediante el AFM proporciona una visién mas rica
del fendmeno a estudiar.

Asi, por gemplo, un grupo de informacién puede estar definido por las variables
gue surgen de las preguntas relativas a un aspecto del objeto de estudio, y otro grupo
de variables recoge las preguntas que estudian otro aspecto del mismo, sin necesidad
de que € nimero de preguntas coincida, ni que se formulen en e mismo tipo de
escala. Un grupo puede estudiarse con una escala tipo Likert o diferencial seménti-
co, mientras que las preguntas del otro pueden ser exclusivamente cualitativas, como
laprofesion, lazona de residencia, etc.

A

/v ——> X1 X2 XN

Figura 1: grupo de informacién en tabla tridimensional o
bidimensionales adosadas

Otra forma usual de definir los grupos de informacién es a través de la variable
tiempo. Cuando se dispone de un conjunto de variables recogidas en diferentes mo-
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mentos; un grupo puede estar formado por la misma variable observada en distintos
periodos de tiempo o bien por todas las variables observadas en el mismo momento.

Las variables de un grupo, medidas sobre un conjunto de individuos o encuesta-
dos, definen una tabla de dos dimensiones. El conjunto de grupos constituye una
tabla de tres dimensiones (figura 1). La Unicarestriccion es que €l conjunto de indi-
viduos (filas de las tablas) sea el mismo en cada grupo.

El objetivo del AFM es, como en cualquier andlisis factorial, poner de manifies-
to los principales factores de variabilidad de los individuos, pero en este caso, estan-
do estos ultimos descritos, de manera equilibrada, por los diversos grupos de varia-
bles.

El AFM proporcionaindicadores, semejantes alos del resto de andlisis factoria-
les, y gréficos que permiten estudiar:

e Lasrelaciones entre los grupos, ademés de medir su grado de semejanza.

e Lasrelaciones entre las variables de un grupo y entre todos.

e Lassemegjanzas entre los individuos, vistos a través de los diferentes grupos

devariables.

La metodologia del AFM se basa en el ACP. En primer lugar, analiza cada gru-
po de variables o subtabla por separado, mediante un ACP. En la segunda fase, ana-
liza la tabla yuxtapuesta, donde cada subtabla ha sido ponderada por €l inverso del
primer valor propio del ACP. Esta ponderacion equilibra el peso de los grupos en la
obtencién del primer factor. En este sentido, hay que sefidar que, para las variables
continuas, el AFM se comporta como un analisis en componentes principales (pon-
derando las variables); mientras que para las variables nominales se comporta como
un Andlisis de Correspondencias Mltiples (ponderando las modalidades).

El andlisis proporciona los siguientes gréficos:

e Representacion de los individuos caracterizados por un grupo de variables o

punto de vista: nube parcial.

e Representacion de los individuos caracterizados por €l conjunto de varia

bles: nube global.
e Representacion, en un mismo espacio, de los individuos caracterizados por
el conjunto de variablesy por cada uno de los grupos: nubes parciales y nu-
be media (ver figura 6).

e Representacién, en un mismo espacio, de las variables de todos los grupos
considerados, pudiendo comprobarse el diferente comportamiento de aqué-
Ilas (ver figura 7).

e Representacion de los grupos de variables, cada uno de ellos mediante un

punto (ver figura4).

Estos gréficos, junto con las ayudas a la interpretacion clasicas del ACP, permi-
ten examinar la existencia de estructuras comunes a todas, o0 a parte, de las nubes
parciaes, lo que se reflgjaria en una inercia intranubes minima o pequefia o, lo que
es o mismo, en una inercia internubes maxima o elevada. Aquellos individuos cu-
YOS puntos parciales (puntos gque representan a cada individuo desde los diferentes
grupos) se sitlien proximos (inercia intranube débil) ilustran la estructura comin de
las digtintas tablas analizadas. Por el contrario, aquellos individuos con puntos par-
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ciales asociados aejados (inercia intranube alta) unos de otros, constituyen las ex-
cepciones a la estructura comin. Hay que sefidlar que este método pone en evidencia
factores comunes a todos los grupos, factores comunes a algunos grupos y factores
especificos de algunos grupos.

Ademés, el AFM proporciona medidas globales de relacion entre los grupos, ba-
sadas en € coeficiente RV de Escofier. Este coeficiente se obtiene a partir de los
coeficientes de correlacion lineal entre dos variables cualesquiera. Su valor esta
comprendido entre 0 (no existe relacién entre las variables de |os dos grupos consi-
derados) y 1 (las nubes que representan a los grupos son homotéticas). Esta medida
es completada con los coeficientes Lg que miden, ademas, la dimensionalidad (nd-
mero de factores de inercia considerable) de cada grupo. Estos coeficientes toman €l
valor 0 cuando no existe relacién entre los grupos y no tienen limite superior (ver
tabla3y figura4).

La presentacion completa del método supera los limites de este articulo y €l lec-
tor interesado puede consultar Escofier y Pages (1992) y Lebart (1995).

STATIS

El método STATIS, introducido por Y. Escofier y L’ Hermier Des Plantes en
1976 y desarrollado por C. Lavit, se presenta en tres versiones distintas. Los princi-
pios de funcionamiento de todas ellas, como se va a exponer a continuacion, se
basan en conceptos rel ativamente simples de geometria euclidea.

1. Analisistriadico de Jaffrenou: permite el andlisis simultaneo de matrices de
datos referidas a los mismos individuos (filas) y alas mismas variables (co-
lumnas), pudiendo ser estas Ultimas de cualquier naturaleza. Para €ello, se
calculan las distancias euclideas entre las tablas de datos, 1o que supone
considerar una tabla como un vector (yuxtaposicion de columnas) y utilizar
el producto escalar habitual entre vectores. A partir de la matriz de produc-
tos escalares entre tablas, se construye una nube en la que cada punto co-
rresponde a unatabla.

2. STATIS permite € andlisis simultaneo de diferentes tablas numéricas refe-
ridas a las mismas o a distintas variables (columnas) y a un determinado
conjunto de individuos (filas). En esta version, se comparan las nubes de fi-
las por medio de las matrices de productos escalares centrados. Supone,
ademés, que la ponderacion de los individuos es uniforme y que ladistancia
entre dos cualesquiera corresponde a la distancia euclidea clésica entre dos
filas de unatabla. A partir de las matrices de productos escalares, asociadas
a cada tabla, se obtiene una matriz compromiso, como media ponderada de
las anteriores. Esta matriz compromiso es una matriz de productos escalares
entre lasfilas, a partir de la cua se construye la nube compromiso que me-
jor resume las posiciones de los individuos. Este procedimiento, al igual
que el AFM, proporciona una medida de relacién entre tablas que coincide
con €l coeficiente RV de Escofier, pero difieren en la ponderacion de cada
una de las tablas iniciales. La metodologia STATIS proporciona mayor pe-
so a aquellas tablas que presentan una estructura interna mas homogénea.
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3. STATISDUAL: permite el andlisis simultaneo de distintas matrices numeri-
cas que recogen informacion sobre las mismas variables métricas (colum-
nas), medidas en diferentes conjuntos de individuos (filas). En esta version,
se comparan las nubes de variables normalizadas por medio de las matrices
de correlacion. Los productos escalares entre matrices de correlacién defi-
nen una configuracién de diversos puntos, en la que cada uno de ellos re-
presenta a una de las matrices (nubes de puntos). Como en la versién ante-
rior, se busca una matriz compromiso, proxima a todas las matrices de co-
rrelacion. Esta se define como una media ponderada de estas matrices,
siendo, por tanto, una matriz de correlacion. A partir de esta matriz com-
promiso se construye la nube compromiso de variables (ver figura 9).

Todas las distancias vistas en cada una de las versiones se descomponen para
ser interpretadas. En este sentido, si se considera €l conjunto de las tablas, la suma
de los cuadrados de las distancias entre cada par de tablas es una medida de la dis-
persion de los puntos en la nube global. Esta cantidad se descompone segun los
individuos y segun las variables, dependiendo de cada opcién, dando estas contribu-
ciones una explicacion global de la dispersion y de los principal es responsables de la
misma. Asi mismo, la descomposicién de estas distancias permite obtener la nube
compromiso, entre todas las nubes estudiadas.

La metodologia proporciona, ademas, en todas las versiones, y a partir de las
matrices de compromiso, una serie de resultados bajo la forma de nubes de puntos
gue seran explotadas de manera gréfica a través de planos factoriales que (a diferen-
cia de lo que ocurre en andlisis en componentes principales y en andlisis de corres-
pondencias) no pasan forzosamente por el centro de gravedad de la nube.

La ponderacion que, en ocasiones, utiliza este método no equilibra la influencia
de las diferentes tablas, como ocurre en AFM, sino que asigna mayor peso a aquéllas
gue presentan una estructura similar a la estructura comin, penalizando, en cierto
sentido, al resto. Una presentacion completa de la metodologia se puede estudiar en
Lavit (1988)
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Nuevas aplicaciones

En la seccion anterior se ha comprobado que las técnicas de andlisis de tablas
multiples AFM y STATIS ofrecen numerosas posibilidades de aplicacidn, esto es,
permiten diferentes estructuraciones de una misma tabla de datos de naturaleza tri-
dimensional: series temporales, un mismo colectivo de individuos en €l que se han
medido diferentes aspectos e incluso utilizando diversas escalas de medida (numéri-
cas y/o nominales), etc. Sin embargo, ninguno de estos dos métodos ofrece la posibi-
lidad de analizar simultaneamente un conjunto de grupos de variables de naturaleza
cualitativa medidas en distintos colectivos de individuos. En €l siguiente subaparta-
do se presenta, a través de un ensayo empirico, una propuesta metodoldgica que
permite solventar esta limitacion y que supone una extensién de |as propias técnicas
ya estudiadas. Tras éste, el subapartado posterior esti dedicado a la exposicion de
una nueva propuesta de los métodos de andisis de tablas mdiltiples (AFM y
STATIS) como técnicas empiricas para estudiar la estabilidad de los resultados
obtenidos en un ACP. Se proponen como métodos complementarios a otras técnicas
existentes (remuestreo, validacion cruzada, etc.), destacando su sencillez y féacil
aplicabilidad.

Andlisis simultéaneo de grupos de variables cualitativas, asociados a distintos
colectivos de individuos

Propuesta Metodol 6gica

Se parte de un conjunto de N tablas compuestas por variables cualitativas, de
forma que cada tabla tiene el mismo nimero K de variables. Se considera que estan
en la forma de una tabla disyuntiva completa (por ejemplo, cada tabla tiene tantas
columnas como la suma de los nimeros de modalidades de las K variables), y que
para una misma variable, se tiene siempre € mismo niimero de modalidades a lo
largo de las N tablas. Por ejemplo, una misma pregunta realizada a diferentes colec-
tivos (tablas) donde el abanico de respuestas 6 escala (y significado de lamisma) es
la misma para todos los colectivos, por gemplo, de 1 a 5. En este caso, claramente
setienen N tablas con, exactamente, el mismo nimero de columnas.

La metodol ogia que se propone consiste, en primer lugar, en efectuar sobre cada
unadelas N tablas un Andlisis de Correspondencias MUltiple (ACM), seleccionando
un nimero determinado de factores principales que, seglin € porcentgje de inercia
gue recojan, reflgjaran en mejor 6 peor medida € comportamiento de las tablas ori-
ginales. Logicamente, el nimero de factores a seleccionar intentara recoger un por-
centaje relevante de lainerciatotal. Las coordenadas de las modalidades sobre estos
factores dan una idea de la relacién que hay entre las distintas modalidades en los
principales gjes 6 fuentes de variabilidad que, para cada factor, tendra una interpre-
tacion diferente.
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Posteriormente —y teniendo en cuenta que en este tipo de informacion los indi-
viduos no interesan en si mismos—, se construye una tabla que contenga en filas las
modalidades y en columnas los factores principales del ACM de una sola de las N
tablas (es decir, una tabla formada por las coordenadas de las modalidades sobre los
ges principales). Esta tabla recoge la informacion mas relevante contenida en las
variables. Dicha tabla tiene tantas filas como la suma total de modalidades de las
variables, y tantas columnas como factores seleccionemos en el ACM, ademés de
ser de natural eza cuantitativa.

A continuacion se forma una gran tabla, yuxtaponiendo, en vez de las tablas ori-
ginales, cada una de las tablas formadas por modalidades y factores principales de
cada uno de los ACM realizados sobre las N tablas. Procediendo de esta manera, se
obtinen un conjunto de N tablas, con e mismo ndimero de filas, no necesariamente
de columnas (pues en los ACM previos no tenemos por que seleccionar e mismo
nimero de factores principales para todas las tablas) y de naturaleza cuantitativa.
Estas dos caracteristicas permiten solucionar € problema de andlisis de las dos me-
todologias anteriormente mencionadas. Por un lado, al tener el mismo ndmero de
filas (con & mismo significado), y las mismas modalidades de las mismas variables
paralas N tablas, se pueden comparar éstas mediante el Andlisis Factorial MUltiple.
Por otro lado, a ser de natural eza cuantitativa, es posible utilizar, de la metodologia
Statis, el método STATIS, propiamente dicho, que utiliza como medida de distancia
laobtenida a partir de los productos escal ares entre individuos (filas).

Tablal Tabla2 TablaN
Factores| Factores Factores
Tablal | Tabla2 TablaN

AFM / STATIS

Figura 2: proceso derealizacién de un AFM o STATIS.

El hecho de poder utilizar estas dos metodologias posibilita €l andlisis de tablas
cualitativas de diferentes dimensiones por filasy aplicar los mismos resultados alos
casos habituales donde ambos métodos pueden usarse sin ninguna transformacion y
realizar una comparacion entre ambos (ver Pagés, 1996; Landaluce y col, 1999). En
concreto, s bien el AFM es més exhaustivo que el STATIS, y da una descripcion
maés detallada de | as relaciones entre las variables de las diferentes tablas, €l STATIS
es mas clarificador en cuanto a las relaciones entre las tablas diferentes, dando me-



Diferentes aplicaciones de las técnicas factoriales de analisis de tablas mdltiples... 259

nos importancia alaintra estructura de las N tablas analizadas. De forma esqueméti-
ca, €l proceso antes descrito seria el que constaen lafigura 2.

Aplicacion empirica

Los datos elegidos son los de la Encuesta de Desigualdad Socia del Internatio-
nal Social Survey Program (ISSP) —Zentralarchiv fir Empirische Sozialforschung,
Universidad de Colonia—. Dicha encuesta fue realizada en 19 paises en €l afio 1992
(excepto en el caso esparfiol, que fue a principios de 1993) y fueron recogidas un
total de 176 variables, iguales paratodos |os paises. La mayoria eran variables cuali-
tativas y estaban medidas en la misma escala para todos los paises. En cambio, €
ndmero de entrevistados fue radicalmente diferente; oscilando entre 749 y 2502.

Como muestra, se han elegido un total de 22 variables para 10 paises. Estas va-
riables eran preguntas realizadas a las personas encuestadas, de dos tipos:

¢Cuénto cree que deberia ganar un ...<profesién>?
¢Cuanto cree que realmente gana un ...<profesion>?

Dicho grupo de variables eran realmente continuas en la muestra original, pero
fueron recodificadas a discretas en un paso previo, en una escala de 1 a 5, preser-
vando, en lo posible, laigualdad entre clases. El motivo de la discretizacion no fue
otro que ser introducidas en €l andlisis de forma que entraran a formar parte en la
determinacion de los factores del ACM, ya que de haber permanecido como conti-
nuas, serian tratadas como variables ilustrativas. Por otro lado, € hecho de incluir
precisamente estas variables en el andlisis se debe a que, en andlisis de correspon-
dencias previos realizados sobre éstas y €l resto de variables incluidas en la encues-
ta, estas variables siempre aparecian como las mas determinantes de los principales
factores. Por esta razon, se decidio no incluir e resto de variables y mantener Gni-
camente éstas, que ademas tienen mayor sentido econémico.

Las profesiones consideradas abarcan un amplio espectro social, desde trabaja-
dores no cualificados a ministros del gobierno. Estas profesiones pueden ser dividi-
das, de forma no muy rigurosa, en profesiones de cuello blanco y de cuello azul,
segulin su estatus socioecondmico sea considerado, respectivamente, alto 6 bgjo. En
latabla 1, aparecen las profesiones analizadas.

Se analiza un total de 22 variables: se consideraalas 11 profesiones citadas mas
arriba, sobre las que se hacen las dos preguntas indicadas anteriormente; la primera,
s esta bien pagada, ajuicio del encuestado; y, la segunda, de cémo deberia estarlo.

En la encuesta habia disponible un elevado niimero de variables socioecondémi-
cas susceptibles de ser utilizadas como variables ilustrativas en los ACM, de cara a
lainterpretacion de los factores. Se ha seleccionado un cierto nimero de €llas, entre
las cuales estén sexo, edad, religion, tipo de afiliacién politica, afios de escolariza-
cion, etc.
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Tabla 1: Clasificacién de profesiones.
Profesiones (cuello blanco)

Médico
Gerente de gran empresa
Abogado
Propi etario-gerente de gran fébrica
Juez
Ministro de gabinete

Profesiones (cuello azul)
Trabajador de fébrica cudificado
Dependiente Grandes Almacenes
Propietario de tienda pequefia
Granjero
Trabajador de fabrica no cudificado

Los paises considerados son 10: Republica Federa de Alemania (WG), Gran
Bretafia (GB), Estados Unidos (USA), Hungria (HUN), Noruega (NW), Checoslo-
vaquia (CZ), URSS (RU), Nueva Zelanda (NZ), Filipinas (FIL) y Espafia (SP). Del
total de 19 paises disponibles fueron desechados 9, principalmente por problemas en
el proceso de discretizacion realizado sobre las variables, como se haindicado ante-
riormente. Aln cuando dichas variables eran tedricamente continuas en origen,
observamos cémo algunas de €ellas eran realmente discretas; la gran mayoria de
individuos tenia asignada como respuesta dos 6 tres cantidades de las cominmente
denominadas redondas, lo cual indica posiblemente restricciones en las respuestas
posibles en el cuestionario empleado en estos paises. Es decir, dichas preguntas se
habrian efectuado de forma cerrada en el cuestionario. Dichos paises no han sido
considerados, puesto que el método propuesto requiere la igualdad de categorias
entre las distintas fuentes, imposible de lograr para estos Ultimos con tales restric-
ciones.

Se redlizaron los ACM correspondientes a las 22 variables indicadas (las dos
preguntas citadas antes para los 10 paises) y, como resultado, se obtuvo que los
factores tenian una interpretacion bastante similar en todos los casos. Como es habi-
tual en este tipo de encuestas, el primer factor refleja la no respuesta, asociada prin-
cipalmente a personas de edad avanzada. El segundo es, basicamente, un factor talla
gue ordena, de arriba abajo, respuestas a las preguntas con valores atos que van
descendiendo conforme nos vamos acercando a la parte negativa del factor. Tiene
alguna relacion con la edad, tendiendo a estar [os jovenes en la parte inferior y las
personas de mediana edad en la superior. El tercer factor muestra un claro efecto
Guttman, cuando es representado frente a segundo factor: opone claramente res-
puestas extremas (1 y 5) a respuestas medias (alrededor de 3). El cuarto factor esya
menos interpretable; parece reflejar las opiniones de personas que creen que ciertas
profesiones de cuello blanco deben (y realmente creen que lo hacen) ganar mucho y
gue ciertas de cuello azul deben (y también realmente creen que lo hacen) ganar
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poco. Las variables socioecondmicas ilustrativas no son de mucha ayuda porque,
aparte de las de sexo y edad, no hay muchos efectivos de ellas 6 no son muy signifi-
cativas. En algunos paises, |os factores 3 y 4 parecen estar invertidos.

Se decidié, siguiendo un criterio puramente ilustrativo, mantener 4 factores de
cada uno de los ACM de los 10 paises. No obstante, para mostrar las diferencias, se
ha incluido también el factor 5, a pesar de no haber encontrado ninguna explicacion
objetiva para él. Es importante sefialar que las inercias acumuladas en estos cinco
factores de cada ACM correspondiente a cada uno de los 10 paises analizados oscila
ente el 23% de Espariay e 33,24% de Gran Bretafia. Entonces, la tabla formada por
las coordenadas de las modalidades sobre los factores es una tabla de 10*5 = 50
columnasy 132 filas (5 modalidades + modalidad de no respuesta* 22 variables= 6
* 22 = 132 modalidades totales). Sobre esta tabla se aplico tanto un AFM como un
STATIS, cuyos resultados se exponen a continuacion.

Resultados del AFM:

Como ya se haindicado, el AFM sobre una serie de tablas de naturaleza cuanti-
tativa consiste, de forma resumida, en un ACP global de todas las tablas yuxtapues-
tas, donde cada una de €ellas ha sido previamente ponderada por el inverso de laraiz
del primer valor propio, procedente de un ACP redlizado sobre la tabla parcial, con
el objetivo de equilibrar lainfluencia entre las tablas. Es decir, consiste en la diago-
nalizacion de la tabla X™X (matriz de correlacion/covarianzas entre todas las varia
bles de todas | as tablas) donde:

1

1 1
Exl Exz WXJ

siendo /111 €l primer valor propio proveniente de un ACP (6 un ACM, segln sea

la naturaleza de las variables de partida) realizado sobre la j-ésima tabla. Posterior-
mente, se calculan las coordenadas de las variables de cada uno de los grupos res-
pecto a los factores asi obtenidos y se obtiene una representacién global de esta
manera. En este caso, esto es o que tenemos, puesto que las matrices X; que se em-
plean son las compuestas por los factores, cuantitativos, procedentes de los ACM
realizados sobre cada una de las tablas cualitativas originales.

x:
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Tabla 2a: porcién inicial dela matriz de correlaciones.

| Wi W W WH# WeH GBlL GB2  GB3  GB4  GB5 USAL USA2 USA3 USA4 USA5 HUNL  HUN2

WGL 1.00

W&2 -0.07 1.00

WG3 0.10 0.20 1.00

W4 0.14 0.06 0.15 1.00

W& 0.13 0.27 0.02 0.43 1.00

GBl -1.00 0.07 -0.09 -0.13 -0.12 1.00

GB2 -0.05 0.92 0.22 0.00 0.25 0.05 1.00

Ga3 0.17 0.20 0.85 0.37 0.26 -0.16 0.26 1.00

GB4 -0.06 -0.02 -0.04 -0.83 -0.23 0.05 0.01 -0.28 1.00

GB5 -0.09 -0.48 -0.24 -0.26 -0.61 0.08 -0.57 -0.43 0.18 1.00

USAL 0.99 -0.09 0.08 0.12 0.11 -1.00 -0.07 0.15 -0.05 -0.06 1.00

USA2 0.00 0.90 0.20 0.19 0.19 0.00 0.84 0.17 -0.13 -0.30 -0.03 1.00

USA3 | 0.18 -0.03 0.89 0.08 -0.04 -0.18 0.02 0.75 0.07 -0.10 0.16 0.04 1.00

USA4 0.05 -0.12 0.23 0.76 0.07 -0.04 -0.22 0.27 -0.69 0.12 0.03 0.08 0.21 1.00

USA5 | -0.03 -0.40 -0.18 -0.16 -0.74 0.01 -0.34 -0.29 0.02 0.59 0.02 -0.29 -0.14 0.05 1.00

HUNL 0.97 -0.15 0.08 0.13 0.10 -0.96 -0.15 0.14 -0.06 -0.03 0.95 -0.09 0.17 0.09 -0.01 1.00
HUN2 0.08 0.79 0.03 0.01 0.24 -0.08 0.85 0.06 0.04 -0.37 0.06 0.81 -0.07 -0.23 -0.29 -0.04 1.00
HUN3 0.19 0.03 0.69 0.26 -0.05-0.19 0.10 0.70 -0.25 -0.07 0.17 0.15 0.70 0.32 -0.05 0.15 0.08
HUNA 0.00 -0.26 -0.15 -0.40 -0.50 -0.01 -0.23 -0.27 0.36 0.40 0.03 -0.31 -0.12 -0.28 0.49 0.03 -0.21
HUNS | -0.09 -0.36 -0.30 0.12 -0.45 0.09 -0.44 -0.37 -0.25 0.53 -0.07 -0.29 -0.30 0.32 0.58 -0.01 -0.47
NAM | -1.00 0.07 -0.10 -0.12 -0.11 1.00 0.04 -0.17 0.04 0.08 -1.00 0.00 -0.18 -0.03 0.01 -0.95 -0.09
N2 -0.15 0.90 0.19 -0.08 0.17 0.14 0.92 0.17 0.11 -0.41 -0.16 0.85 0.01 -0.24 -0.29 -0.24 0.83
N8 0.14 0.04 0.75 0.30 0.16 -0.13 0.03 0.78 -0.27 -0.26 0.12 0.07 0.72 0.33 -0.25 0.14 -0.10
NwW 0.01 -0.32 0.30 -0.50 -0.61 -0.01 -0.26 0.08 0.40 0.40 0.01 -0.32 0.37 -0.25 0.42 0.04 -0.28
N6 0.15 -0.16 0.04 0.08 -0.17 -0.19 -0.16 0.08 -0.16 0.18 0.22 -0.10 0.06 0.08 0.32 0.05 -0.23
cz1 -0.96 0.03 -0.09 -0.11 -0.12 0.95 0.01 -0.15 0.04 0.09 -0.94 -0.03 -0.17 -0.04 0.06 -0.96 -0.12
cz2 -0.07 0.78 0.03 -0.16 0.11 0.07 0.83 0.00 0.15 -0.29 -0.08 0.77 -0.10 -0.29 -0.18 -0.18 0.88
Cz3 0.09 0.17 0.59 0.26 0.01 -0.09 0.25 0.63 -0.26 -0.09 0.09 0.27 0.50 0.32 0.02 0.05 0.17
Cza 0.03 0.00 -0.17 0.43 0.14 -0.05 -0.03 -0.09 -0.47 0.05 0.07 0.12 -0.21 0.36 0.17 -0.05 -0.01
CzZ5 -0.07 -0.18 -0.17 -0.03 -0.33 0.10 -0.21 -0.25 -0.01 0.29 -0.12 -0.16 -0.15 0.13 0.21 0.07 -0.16
RUL 0.99 -0.10 0.08 0.12 0.10 -0.99 -0.09 0.14 -0.05 -0.04 0.98 -0.03 0.16 0.06 0.00 0.98 0.04
RU2 0.02 0.72 0.13 -0.15 0.16 -0.02 0.80 0.07 0.19 -0.34 0.01 0.73 0.04 -0.27 -0.25 -0.09 0.88
RU3 0.11 0.17 0.46 0.33 0.14 -0.10 0.23 0.57 -0.42 -0.19 0.09 0.26 0.39 0.35-0.22 0.07 0.18
RU4 0.09 0.38 0.28 0.04 0.40 -0.08 0.43 0.39 -0.04 -0.49 0.06 0.34 0.25-0.06 -0.54 0.03 0.39
RUS 0.05 -0.08 -0.13 0.30 0.32 -0.05 -0.11 -0.07 -0.21 -0.09 0.05 -0.01 -0.10 0.23 -0.12 0.05 0.05
NZ1 0.99 -0.07 0.10 0.12 0.11 -1.00 -0.04 0.17 -0.05 -0.08 1.00 0.00 0.19 0.03 -0.01 0.95 0.08
Nz2 -0.12 0.88 -0.06 -0.10 0.20 0.11 0.91 -0.04 0.09 -0.37 -0.13 0.87 -0.21 -0.26 -0.29 -0.21 0.85
NZ3 | 0.08 0.05 0.89 0.06 -0.02 -0.07 0.11 0.82 0.01 -0.23 0.06 0.07 0.89 0.17 -0.18 0.07 -0.02
NZz4 0.08 -0.11 0.20 0.64 -0.05 -0.09 -0.14 0.29 -0.70 0.16 0.09 0.11 0.20 0.72 0.24 0.04 -0.17
NZ5 -0.14 -0.09 0.08 0.15 -0.18 0.17 -0.06 0.04 -0.18 0.16 -0.20 0.00 0.10 0.27 0.07 -0.01 -0.01
FIL1 -0.97 0.15 -0.07 -0.10 -0.05 0.97 0.15 -0.11 0.05 -0.01 -0.97 0.08 -0.17 -0.10 -0.02 -0.97 0.03
FlL2 0.06 0.86 -0.01 -0.16 0.18 -0.07 0.84 -0.03 0.17 -0.33 0.05 0.81 -0.14 -0.28 -0.31 -0.03 0.82
FIL3 -0.03 -0.24 -0.61 -0.46 0.11 0.02 -0.27 -0.60 0.46 0.02 -0.01 -0.40 -0.49 -0.54 -0.07 0.01 -0.21
FIL4 | -0.13 -0.05 -0.50 0.21 -0.27 0.13 -0.14 -0.45 -0.36 0.37 -0.12 0.05 -0.52 0.32 0.39 -0.11 -0.05
FILS 0.11 -0.12 -0.07 -0.38 -0.52 -0.12 -0.02 -0.16 0.36 0.32 0.13 -0.08 -0.01 -0.34 0.48 0.10 0.05
SP1 | 0.92 -0.19 0.06 0.07 0.05-0.92 -0.23 0.07 -0.02 0.06 0.91 -0.14 0.14 0.12 0.02 0.95 -0.13
SP2 0.00 -0.84 -0.05 0.06 -0.17 0.00 -0.89 -0.08 -0.08 0.35 0.02 -0.81 0.10 0.30 0.24 0.11 -0.89
SP3 0.23 -0.10 0.76 0.16 0.01 -0.22 -0.05 0.78 -0.05 -0.07 0.21 -0.05 0.82 0.23 -0.09 0.20 -0.09
SP4 0.07 0.25 0.21 0.28 0.08 -0.06 0.14 0.30 -0.36 -0.01 0.05 0.28 0.12 0.30 -0.17 0.05 0.17
SP5 0.00 0.33 -0.18 -0.27 0.40 0.00 0.35-0.15 0.39 -0.44 -0.01 0.20 -0.20 -0.51 -0.50 -0.05 0.39

| Wil W2 W W Ws Gl G2 GB3 G4 GB5 USAL USA2 USA3 USA4 USA5 HUNL  HUN2

La matriz de correlacion (triangulo inferior) entre los factores de los 10 ACM
(antes de ponderar por los inversos de las raices de los primeros valores propios) se
recoge en latabla2 (ay b).

En la tabla, las correlaciones entre factores del mismo orden entre paises dife-
rentes estan en negrita, para facilitar su visualizacion. Se puede observar, en primer
lugar, como todos los primeros factores estan muy correlacionados entre si, los se-
gundos también, y asi sucesivamente. Esto es porque los factores del ACM tienen
basicamente la misma interpretacion para todos los paises. En cambio, las correla-
ciones cruzadas, por gemplo, entre el quinto de Hungria (HUNS) y el segundo de
Espafia (SP2) son muy bajas (0.08).

En segundo lugar, es también notable el hecho de que la correlacion entre facto-
res homogéneos de distintos paises es muy fuerte paralos primeros factores, pero va
decayendo a medida que se consideran factores de orden superior. Esto es debido a
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gue los factores de mayor orden recogen cada vez més “ruido” y menos caracteristi-
cas comunes de las variables original es.

Tabla2b: porcién final de la matrz de correlaciones.

| HUN3 HUN4 HUNS N N2 W8 N NWB  CZ1 CZ2 CZ3 CZ4 C5 R RR RB RU
+.

HUNB| 1. 00

HUN4| - 0.25  1.00

HUNS| - 0.25 0.45 1.00

NWL |-0.19 -0.01 0.09 1.00

N2 | 0.11 -0.21- 0.42 0.14 1.00

NWB | 0.67 -0.35- 0.24 -0.13 -0.04 1.00

NW | 0.26 0.51 0.12 -0.01 -0.17 0.09 1.00

NV | 0.04 0.13 0.21 -0.21 -0.17 0.04 0.05 1.00

Cz1 [-0.18 0.00 0.09 0.94 0.11 -0.13 -0.02 -0.03 1.00

Cz2 |-0.02 -0.08 -0.36 0.06 0.80 -0.11 -0.19 -0.20 0.04 1.00

Cz3 | 0.72 -0.18 -0.14 -0.10 0.23 0.51 0.07 0.06 -0.06 0.19 1.00

CZ4 |-0.08 -0.26 0.26 -0.06 -0.03 -0.11 -0.44 0.56 0.05 -0.08 -0.01 1.00

Cz5 [-0.10 0.36 0.45 0.13 -0.21 -0.20 0.25 -0.57 -0.02 -0.16 -0.15 -0.39 1.00

RUL | 0.16 0.04 -0.04 -0.98 -0.18 0.12 0.03 0.12 -0.97 -0.11 0.06 0.00 -0.02 1.00

RU2 | 0.02 -0.13 -0.41 -0.03 0.76 -0.07 -0.11 -0.20 -0.05 0.86 0.11 -0.08 -0.17 -0.02 1.00

RW | 0.72 -0.44 -0.22 -0.10 0.18 0.46 -0.09 0.01 -0.11 0.11 0.71 0.14 -0.10 0.07 0.14 1.00

RU4 | 0.28 -0.55 -0.71 -0.08 0.39 0.31 -0.19 -0.12 -0.10 0.32 0.26 -0.10 -0.41 0.04 0.32 0.44 1.00

RUS5 |-0.08 -0.46 -0.13 -0.05 -0.09 -0.07 -0.43 -0.05 -0.04 -0.11 -0.10 0.33 -0.23 0.05 -0.05 0.06 0.15

NZ1 | 0.19 0.02 -0.09 -1.00 -0.14 0.14 0.01 0.22 -0.94 -0.06 0.10 0.07 -0.13 0.98 0.03 0.10 0.08

NZ2 |-0.09 -0.22 -0.37 0.11 0.92 -0.20 -0.31 -0.18 0.08 0.84 0.08 0.02 -0.17 -0.15 0.78 0.09 0.36

NZ3 | 0.71 -0.21 -0.36 -0.08 0.10 0.78 0.36 -0.01 -0.08 -0.04 0.54 -0.24 -0.15 0.06 0.09 0.48 0.32

NZ4 | 0.32 -0.25 0.34 -0.09 -0.18 0.33 -0.22 0.52 -0.01 -0.20 0.37 0.61 -0.21 0.06 -0.23 0.35 -0.07

NZ5 | 0.21 -0.02 0.14 0.20 -0.06 0.10 0.20 -0.74 0.03 -0.02 0.13 -0.44 0.74 -0.09 -0.05 0.14 -0.06

FIL1]-0.15 -0.04 0.00 0.96 0.24 -0.14 -0.05 -0.15 0.95 0.16 -0.05 -0.03 0.01 -0.98 0.07 -0.07 -0.04

FIL2]-0.11 -0.16 -0.38 -0.07 0.82 -0.13 -0.23 -0.17 -0.10 0.84 -0.01 -0.05 -0.15 0.03 0.82 0.04 0.39

FIL3]-0.64 0.22 -0.02 0.03 -0.25 -0.46 0.01 -0.09 0.02 -0.15 -0.69 -0.19 0.02 0.00 -0.16 -0.63 -0. 13

FIL4]-0.35 0.11 0.54 0.13 -0.14 -0.40 -0.16 0.09 0.15 -0.02 -0.18 0.36 0.29 -0.11 -0.10 -0.14 -0.32

FIL5| 0.01 0.56 0.15 -0.12 -0.01 -0.28 0.47 0.10 -0.17 0.07 -0.07 -0.14 0.22 0.13 0.04 -0.20 -0.33

SP1| 0.11 0.01 0.05-0.91 -0.29 0.12 0.06 0.11 -0.90 -0.25 0.00 0.02 0.02 0.94 -0.16 0.03 0.00

SP2 [-0.06 0.10 0.40 0.01 -0.88 0.11 0.20 0.13 0.03 -0.85 -0.18 0.05 0.18 0.04 -0.76 -0.13 -0.36

SP3 | 0.74 -0.08 -0.34 -0.22 -0.05 0.73 0.42 0.10 -0.21 -0.16 0.56 -0.22 -0.16 0.20 -0.07 0.41 0.26

SP4 | 0.25 -0.37 -0.08 -0.06 0.16 0.32 -0.17 0.08 -0.05 0.13 0.33 0.06 -0.16 0.06 0.07 0.33 0.26

SP5 |-0.24 -0.18 -0.53 0.00 0.38 -0.23 -0.31 -0.23 -0.02 0.29 -0.25 -0.16 -0.24 -0.02 0.34 -0.13 0.29

R YRS SRS SRS
| HUN HUNA HUNS NWL N2 N8 W B CZI CZ2 CZ3 (Z4 CZ5 RUL R RB RW
| R NZI Nz2 NZ38 NZ4 NZ5 FIL1 FIL2 FIL3 FIL4 FIL5S SP1L SP2 SP3 SP4  SPS

O s s S g S A s

RU5 | 1.00

NZ1 | 0.04 1.00

Nz2 | -0.03 -0.11 1.00

NZ3 | -0.11 0.08 -0.14 1.00

Nz4 | 0.12 0.10 -0.19 0.14 1.00

NZ5 | -0.05 -0.20 -0.07 0.14 -0.05 1.00

FIL1] -0.04 -0.96 0.20 -0.06 -0.09 0.10 1.00

FIL2] -0.08 0.07 0.89 -0.10 -0.25 -0.11 0.01 1.00

FIL3] -0.03 -0.03 -0.11 -0.54 -0.56 -0.25 0.01 -0.03 1.00

FIL4] 0.05-0.13 0.02 -0.52 0.27 0.15 0.08 0.00 -0.04 1.00

FIL5| -0.31 0.12 -0.04 -0.07 -0.19 0.05 -0.10 -0.04 0.01 0.05 1.00

SPL| 0.08 0.91-0.25 0.04 0.07 -0.09 -0.96 -0.06 0.04 -0.07 0.02 1.00

SP2 | 0.08 0.00-0.89 0.05 0.15 0.05 -0.12 -0.81 0.16 0.07 -0.11 0.22 1.00

SP3 | -0.15 0.23 -0.28 0.83 0.22 0.11 -0.20 -0.19 -0.45 -0.46 0.02 0.16 0.11 1.00

SP4| 0.03 0.06 0.12 0.22 0.35 0.05-0.08 0.11 -0.37 0.12 -0.28 0.11 -0.14 0.26 1.00

SP5 | 0.22 0.00 0.42 -0.15 -0.57 -0.29 0.06 0.36 0.33 -0.26 -0.03 -0.06 -0.34 -0.25 0.00 1.00

R Ve A AT

Si se quiere obtener una medida de ligazon, 6 de similaridad entre |as tablas, se
pueden observar los coeficientes RV, que pueden ser interpretados como coeficientes
de correlacion entre las tablas.

Esta tabla proporciona bastante informacién, en el sentido de especificar qué pa-
res de tablas estdn muy 6 poco correlacionadas. Por ejemplo, Estados Unidos (USA)
y Alemania Occidental (WG) tienen una correlacion ata (0,75), mientras que entre
Rusia (RU) y Nueva Zelanda (NZ) es bastante mediocre (0,42), indicando que son
paises que tienen poco que ver, al menos en cuanto a las relaciones entre las varia-
bles utilizadas en €l estudio. De todas formas, es dificil hacerse unaidea claradelas
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relaciones, debido a nimero de paises. Evidentemente, esto se agudiza a medida
gue crece €l nimero de tablas a considerar. Aqui es donde el AFM es de especial
interés, al permitir visualizar en un plano de factores principales, las posiciones
relativas, no solo de las tablas, sino de los factores que componen dichas tablas, para
identificar cudles de ellos son los que reflgjan estas similitudes 6 diferencias.

Tabla 3: muestra de coeficientes RV de las 10 tablas.

| WG GB USA HUN NWCZ RU NZ FIL SP

WG | 1.00

GB | 0.73 1.00

USA| 0.75 0.61 1.00

HUN| 0.54 0.55 0.59 1.00

NW| 0.64 0.58 0.61 0.54 1.00

CZ | 0.44 0.45 0.45 0.52 0.55 1.00

RU| 0.45 0.50 0.48 0.68 0.44 0.51 1.00

NZ | 0.58 0.59 0.68 0.51 0.75 0.63 0.42 1.00

FIL| 0.61 0.57 0.66 0.55 0.51 0.49 0.49 0.58 1.00

SP | 0.50 0.53 0.59 0.57 0.56 0.45 0.42 0.61 0.50 1.00

Facteur 2

Facteur 1

Figura 3; Plano factorial 1-2. Factores Parciales.

En lafigura 3, se visualizan las posiciones de |os factores de cada pais sobre los
dos primeros gjes del AFM. Es clara la elevada correlacion entre los factores del
mismo orden para los distintos paises, especialmente para los dos primeros, y de
éstos con respecto a los gjes del andlisis globa del AFM (especiamente, claro, si se
efectlia una pequefia rotacion en el sentido de las agujas del reloj). La correlacion
pierde intensidad a partir del tercer factor. En el caso del factor 5, se observa que las
correlaciones entre los quintos factores de los 10 paises son ya poco evidentes.
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Facteur 2
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UsA FIL
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Facteur 1

En este gréfico es dificil destacar demasiadas diferencias entre los paises, que
aparecen todos bastante préximos.

Resultados del STATIS:

El procedimiento STATIS analiza las matrices XX’ de productos escalares cen-
trados entre individuos —llamadas impropiamente nubes de individuos—, para las
10 tablas, en este caso. Son, por tanto, matrices de orden 132* 132. Después, analiza
las distancias y similitudes entre ellas, y obtiene una nube compromiso, 6 nube me-
dia, para luego mostrar las desviaciones (medidas como correlaciones o como dis-
tancias euclideas) de las diferentes nubes respecto de la nube compromiso.

En este caso, los productos escalares RV entre nubes se recogen en la matriz de
latabla4 (similar a una matriz de correlacién). En ésta, se muestra con claridad que
hay un pais notablemente més aejado del resto, que es Espafia, con correlaciones
gue sdlo en un caso supera € 0,5. En general, no obstante, las nubes de individuos
(modalidades de las variables originales) puede decirse que son bastante parecidas.

Tabla4: Matriz de productos escalares RV
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GB | 0.806 1.000

USA| 0.851 0.760 1.000

HUN| 0.695 0.672 0.718 1.000

NW | 0.823 0.767 0.932 0.710 1.000

CzZ | 0.709 0.655 0.828 0.701 0.825 1.000

RU | 0.705 0.705 0.794 0.813 0.774 0.788 1.000

NZ | 0.792 0.748 0.943 0.681 0.952 0.844 0.772 1.000

FILl 0.776 0.699 0.821 0.728 0.778 0.759 0.769 0.794 1.000

SP | 0.487 0.489 0.449 0.587 0.453 0.366 0.444 0.456 0.526 1.000

Si se procede a cédlculo de la nube mediay se obtienen sus ges principales, se
pueden calcular las posiciones relativas de | as tablas respecto a los dos primeros gjes
principales, que dan unaidea méas exacta de las posiciones relativas de | os paises, en
lafigurab.

Facteur 2

we OB

W
% NZ | 5P e
LISA 1

FIL
«CZ

-0.30

i -RU . HuN

Facteur 1

Figura5: Plano Factorial 1-2.Grupos (Paises).

Aqui se obtiene que el factor 1 separa claramente a Espafia del resto de paises,
mientras que € factor 2, con menos claridad en términos de distancia, separa paises
occidentales desarrollados de paises menos desarrollados, como Filipinas, o paises
de economia y sociedad comunistas, al menos hasta hacia muy poco tiempo. La
separacion entre paises es mas clara que la obtenida en el AFM, lo que no es de
sorprender, puesto que € método STATIS utiliza una ponderacion que resalta més
las tablas mas a gjadas de |a nube compromiso.

Y ¢qué significan los factores 1y 2? Si se posicionan en un grafico las coorde-
nadas de las modalidades originales respecto a estos factores (y respecto alos 3y 4),
se ve que la interpretacién es la misma que en los ACM correspondientes a los pai-
ses por separado, y por ende, alos factores globales del AFM. Es decir, el factor 1 es
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No Respuesta, € 2 talla, e 3 opone respuestas medias a extremas (efecto Guttman
en € plano [2,3] y € 4 asocia determinadas modalidades de valor ato con otras de
bajo, correspondientes a oficios de diferente consideracion social y econémica.

Para terminar este estudio empirico, sefidlar que la interpretacion realizada de
los resultados no es completa, ya que no era éste el objetivo del trabgjo, sino poner
de manifiesto la idoneidad de las metodologias AFM y STATIS para € andlisis
simultaneo de tablas cualitativas referidas a distintos colectivos de individuos.

Estudio dela estabilidad de los resultados obtenidos en un acp
Generalidades

Una caracteristica de los métodos factoriales es que siempre producen resulta-
dos que ponen de manifiesto la estructura existente entre los datos. Ahora bien, estos
resultados pueden verse afectados por las fluctuaciones de los datos o por la defini-
cion y codificacion de las variables, incluso por la representatividad de la muestra
utilizada. De ahi, la necesidad de estudiar la estabilidad de los resultados (Greena-
cre, 1993; Lebart, 1995).

Los estudios de |a estabilidad trabajan sobre modificaciones de latablainicial y
permiten verificar su estabilidad a través del mantenimiento de la configuracion
obtenida en el andlisis. Las alteraciones de la tabla inicial se pueden producir en la
definicion y ndmero de variables, en el conjunto de individuos, o bien en perturba-
ciones de los datos.

En nuestros trabajos, hemos utilizado |os métodos factoriaes de andlisis de ta-
blas multiples, en concreto analisis factorial multiple (Abascal y Landaluce, 2000) y
metodologia STATIS, para verificar la estabilidad interna de los resultados de un
andlisis de componentes principales, comparando las aportaciones de ambos méto-
dos. El méodo STATIS hasido utilizado anteriormente por Holmes (1985,1989).

La idea béasica consiste en estudiar simultaneamente todas |as tablas, generadas
en las diferentes alteraciones, mediante los métodos de andlisis de tablas mltiples.
Las caracteristicas de éstos permiten la comparacion de los resultados de los andlisis
de las diferentes tablas y proporcionan buenos indicadores de |as diferencias obteni-
das.
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Aplicacion empirica

El objetivo de esta aplicacién empirica es estudiar la estabilidad de los resulta-
dos obtenidos mediante un ACP de la tabla que recoge la estructura porcentua de
consumo aimenticio de las comunidades autdbnomas espafiol as.

A travésdel AFM:

Facteur 2

MADR\E‘J\A?.

. |
- i i
05 CANARIAS /™ caTALUA

¢ VALETE;‘ANA PAIS VASCO

10 BALEARES . 16
10
o “oa . '/(' 15
* NAVARRA,

CASTILLA- LA MANCHA 08

o M S ARAGON
' " oe 0,
‘\114 MURCIA i CANTABRIA | -
; *or
jm ANDALUCIA | CASTILLAYLEON 4,
T 4 LA RIOJA
.‘DS
| ASTURIAS
2l
o1 EXTREMADURA !12 GALICIA

-4 -2 0 2
Facteur 1

Figura 6: Plano Factorial 1-2: Comunidades Auténomas.
Puntos medios y Puntos parciales.

Latabla objeto de este andlisis recoge la distribucién del porcentaje de gasto en
10 categorias de alimentos (cuya descripcion se presenta posteriormente) por Comu-
nidades Auténomas (CCAA). Esta tabla constituye € grupo 1. Para estudiar su esta-
bilidad se generan nuevas tablas con perturbaciones aeatorias, es decir, cada valor
se altera mediante la adiccion de una perturbacién generada por una distribucion
normal cuya varianza es una fraccién de la varianza inicial de la variable. Se gene-
ran asi tres nuevas tablas que corresponden a perturbaciones con varianzas 1%8S;,
10%S; , 20%S; respectivamente y constituyen los grupos 2 a 4.

La estabilidad de la nube se estudia a través del andlisis de las representaciones
gréficas de los puntos de las nubes parciales y de sus inercias con respecto a su cen-
tro de gravedad o nube media, las inercias intra. Para ello, se exponen a continua-
cion los dos primeros planos factoriales correspondientes a las nubes de individuos,
CCAA (figura6) y de variables, gastos, (figura 7).
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Facteur 2

1 AXEPART ACT 2 GP 1
AXEPART ACT 2GR 2
AXEPART ACT 2GP 3
AXEPART ACT 2 GP 4

Frutas y Hortalizas

7
Patatas

AXE PART ACT 1 GP 1
BHE PART ACT 1 0GP 2
'AXE PART ACT 1 GP 3
AXEPART ACT 1 GP 4

Pan y Cerealas — s
1 e
=&
Otros

Café, Té y Chocolate

ca
ca
Leche, Derivados y Huevos

05 .
<5 Aceites y Grasas

i
cg_Azicar ! L
-0.5 o 05

Facteur 1

Figura7. Plano Factorial 1-2: Variables (activas) y
Ejes Parciales (suplementarios) de las 4 tablas.

En ambos gré&ficos se puede observar una gran proximidad entre todos los pun-
tos que representan a mismo individuo (figura 6) y ala misma variable (figura 7),
resultado que pone de manifiesto la existencia de una débil inercia. Esto es, las ta-
blas analizadas tienen una estructura muy similar.

Se producen algunas excepciones que merecen cierta atencion. Asi, en el plano
de las variables, los vectores que representan al grupo de gasto en carne, presentan
entre si un angulo mayor que €l resto de los gastos estudiados, |o que nos indica que
se trata de una variable con un comportamiento menos estable que las demés. Hay
gue destacar que es la que presenta |os valores mas altos en los estadisticos basicos:
mediay desviacion tipica

En lo que se refiere a plano de los individuos, se puede observar el comporta-
miento “menos homogéneo” de ciertas CCAA, entre las que podemos destacar:
Cataluia, Navarra, Madrid, Andalucia, La Riojay Galicia. El estudio minucioso de
las tablas que recogen las inercias intra, tanto de los puntos medios como de los
puntos parciales que representan a estas regiones, permite poner de manifiesto en
qué gje factorial es més acusado este comportamiento y cuaes son los puntos res-
ponsables del mismo.
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Tabla5: seleccion deinerciasintra.

INDIVIDUOS CON MAYORESINERCIASINTRA

EJE 1

o mm e e e e oo oo - o m e e +
| 1 NDI VI DUCS | INER | ACUM |
oo oo oo +
| Madrid | 25.22 | 25.22 |
| Pais Vasco | 10.03 | 35.25 |
| Castilla y Leon | 9.52 | 44.77 |
| Bal eares | 8.87 | 53.64 |
o m e e e e em oo o m oo o m e e e - +
EJE 2

oo S —— R +
| 1 NDI VI DUCS | INER | ACUM |
S Feoceaaaann Fecaamaoanaa +
| Catal ufia | 16. 18 | 16. 18 |
| La Rioja | 15. 14 | 31.32 |
| Andal ucia I 14.77 | 46.09 |
| Galicia | 10.51 | 56. 60 |
oo S — S +

EJE 1

o mm e e e e mm oo n [ S +
| 1 NDI VI DUCS | INER | ACUM |
LT LT dommmmeea +
| Madrid 4 I 13.73 | 13.73 |
| Madrid 1 I 5.88 | 19. 60 |
| Pais Vasco 4 | 5.55 | 25.16 |
| Castillay Leon 4 | 5.31 | 30.47 |
| Bal eares 4 | 4.95 | 35.42 |
| Madrid 2 I 4.79 | 40.21 |
Fomemeeeiiieaaaaaa R . +
EJE 2

o mm e e e e e oo S S +
| I NDI VI DUS | INER | ACUM |
Fom e dommmmeeea dommmmeeea +
| Catal ufia 4 | 9.08 | 9.08 |
| La Rioja 4 I 8.58 | 17.66 |
| Andalucia 4 | 8.45 | 26.11 |
| Galicia 4 | 6.14 | 32.26 |
| Madrid 4 | 5.33 | 37.59 |
| Asturias 4 | 4.72 | 42.31 |
Fomemeeeiiieaaaaaa . . +

Por 1o que se refiere al estudio comparativo de la proximidad o semejanza entre
las diferentes nubes. Se redliza a través de diferentes indicadores, destacando los
siguientes resultados:
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Tabla 6: matriz de correlaciones entre |os factores parciales.

| 101 102 103 104 105

101 | 1.00

102 | 0.00 1.00

103 | 0.00 0.00 1.00

104 | 0.00 0.00 0.00 1.00

105 | 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00

Perturbaci 6n 1%

201 | 1.00 0.00 0.00 0.00 O0.00
202 | 0.00 1.00 -0.01 0.00 O0.00
203 | 0.00 0.01 1.00 -0.01 O0.00
204 | 0.00 0.00 -0.02 -1.00 0.02
205 | 0.00 0.00 0.00 0.01 0.99

301 | 1.00 -0.01 -0.01 0.03 0.02
302 | 0.01 0.99 -0.13 -0.01 0.01
303 | 0.01 0.13 0.99 0.01 -0.01
304 | -0.03 0.01 -0.01 1.00 0.01
305 | -0.02 -0.01 0.01 -0.01 0.99

401 | 0.99 -0.02 -0.02 0.06 0.04
402 | 0.01 0.97 -0.22 -0.03 0.03
403 | 0.02 0.22 0.97 0.02 -0.02
404 | 0.06 -0.02 0.03 -0.98 -0.02
405 | -0.04 -0.02 0.02 -0.02 0.96

e Lalectura de la matriz de correlaciones entre los factores parciaes (tabla
7), pone de manifiesto la estabilidad de los resultados obtenidos en este es-
tudio empirico. Ello se observa tanto en las fuertes correlaciones entre los
factores del mismo orden, correspondientes a las diferentes tablas, como a
las correlaciones préacticamente nulas entre los factores de distinto orden.
Esto es, esta matriz nos proporciona unavision previa de las similitudes en-
tre las cuatro tablas analizadas, indicando que las primeras direcciones de
variabilidad de cada grupo (que recogen € 94% de la inercia total) mani-
fiestan estructuras comunes alos mismos.

e LasmatricesL y RV permiten , nuevamente, comprobar la estabilidad de los
resultados obtenidos. Son grupos con una dimensionalidad parecida (se ob-
serva en los coeficientes de la diagonal principal de la matriz L) y con una
estructura interna préacticamente igual (se observa en los coeficientes de la

matriz RV).
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Tabla7: Coeficientes L y RV de relacion entre grupos.

COEFICIENTES Lg DE RELACION ENTRE GRUPOS

2 | 1.52 1.53
3 | 1.49 1.49 1.47
4 | 1.45 1.46 1.45 1.43

1 | 1.00
2 | 1.00 1.00

3 | 1.00 1.00 1.00

4 | 0.99 0.99 1.00 1.00

e Lalecturade lafigura 8, plano factoria en el que cada punto representa a
cada uno de los grupos analizados, pone de manifiesto que los g es presen-
tados recogen una realidad comun a las tablas consideradas, ya que la con-
tribucion eslamisma paratodasy cada una de ellas.

Tabla 8: coordenadas y ayudas a la inter pretacion de los grupos.

o +
| | COORDENADAS | CONTRI BUCI ONES [
e e e e e e e e e e e e e e e e e +
| GRP. | 1 2 3 4 5] 1 2 3 4 5]
- o e e e eeeeaoo- o e e eeeaaooo- +

| GR1 | 1.00 0.52 0.44 0.18 0.10 | 25.0 25.6 26.2 24.7 25.1 |
| GR2 | 1.00 0.52 0.45 0.18 0.10 | 25.0 25.7 26.9 24.9 24.7 |
| GR3 | 1.00 0.50 0.41 0.18 0.10 | 25.0 24.8 24.3 25.0 24.9 |
| GR4 | 1.00 0.48 0.38 0.18 0.10 | 24.9 23.9 22.6 25.4 25.3 |

La coordenada de un grupo sobre un factor se puede considerar como una
medida de la importancia de la direccion de dispersion en las nubes (de in-
dividuos y variables) asociadas a cada grupo. Esta coordenada se interpreta
como la contribucion absoluta de las variables del grupo al factor, es decir,
una medida de relacién entre ambos elementos. Esto es, indica los grupos
gue han determinado en mayor medida los factores. La lectura de esta tabla
pone de manifiesto que los gjes presentados recogen una realidad comin a
las tablas consideradas, ya que la contribucién es la misma para todas y ca-
daunadeéllas.
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Facteur 2
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Figura 8: Plano factorial 1-2 Grupos de variables (tablas).

A travésdel STATISDUAL:

En este segundo andlisis de la estabilidad interna de | os resultados del ACP que
se presenta, € nlmero de tablas consideradas son dos: latabla origina y aguélla que
surge al eliminar un individuo con gran contribucién a la formacion del primer gje,
en el andlisisdelatablaoriginal, de la Comunidad de Canarias.
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Tabla9: Resultados sobre |a forma de | as diferentes nubes de columnas.
NUBE1 MATRI Z DE CORRELACI ONES 1

| 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

. S

1] 1.000

2 |-0.251 1.000

3 |-0.725 0.299 1.000

4| 0.342-0.697-0.556 1.000

5 |-0.187-0.073 0.337-0.115 1.000

6 | 0.013-0.518-0.255 0.062-0.365 1.000

7 | 0.174-0.907-0.423 0.617-0.080 0.646 1.000

8 | 0.335-0.153-0.257 0.539 0.369-0.677 0.006 1.000

9 | 0.286-0.605-0.437 0.765-0.136 0.010 0.596 0.452 1.000

10 |-0.226-0.548 0.142 0.296 0.256 0.128 0.424 0.291 0.351 1.000
AR R

| 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

e R S

1] 1.000

2 |-0.476 1.000

3 |-0.800 0.166 1.000

4| 0.460-0.511-0. 484 1.000

5 |-0.246-0.332 0.320 0.016 1.000

6 | 0.124-0.208-0. 163- 0. 359-0. 315 1.000

7 | 0.545-0.813-0.408 0.318 0.202 0.407 1.000

8 | 0.343-0.313-0.306 0.698 0.338-0.733 0.167 1.000

9 | 0.467-0.270-0.363 0.636-0.003-0.527 0.115 0. 663 1.000

10 |-0.208-0.316 0.332 0.033 0.433-0.208-0.011 0.374 0.049 1.000
RS S RN

|
|
oo R — o o m e oo
| 1 | 4 0378 | 4038 |*************************************************************************
| 2 | 22067 | 6245 | hhkhkhkkhkhkhhkhhhhkhhhhhhhhhhhhhhkhhh bk hhkkhkhkkkkk*x
| 3 | 19130 | 8158 I kkkkhkhkkhhkhhhhhkhhkhhkhhhkhhhhkhhkhhkhkkkkkk
I 4 I 07755 I 8933 I Kok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok
| 5] 0.4334 | 93.66 | ****xrxxx
| 6] 0.2860 | 96.52 | ***#xx
| 7] 0.2345 | 98.87 | *****
| 8] 0.0978 | 99.85 | **
| 9] 0.0139 | 99.99 | *
| 10 | 0.0014 |100.00 | *
s S o
NUBE 2 Hl STOGRAMA DE LOS 10 PR M EROS VALCRES PRCPI G5
B e mmm e e e e e e eeeiaaoo-
[NUM | VALOR | PORC. |
| | PROPRIQ ACUM |
o o e e m e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e m e e e e e e e o
| 1 | 37372 | 3737 I***************************************************************************
I 2 I 24969 I 6234 I hhkhkhkhkhkhkhhkhhhhhhhkhhhhhhhkhhhhhh kb hhhhhkhhkhhkhkhkhkhkkkkk k&
| 3 | 18711 | 8105 | hhkhkhhkhkhkhhkhhhhhkhhkhhhhhhhkhhhhhkhhhhhhkhhkkkx
| 4] 06249 | 87 30 | *rxrxxrxxirs
| 5| 04998 | 9230 | **xxxxxxrsx
| 6] 0.3808 | 96.11 | **xxxxxxx
| 7] 0.2042 | 98.15 | *****
| 8] 0.1630 | 99.78 | ****
| 9] 0.0197 | 99.98 | *
| 10 | 0.0023 |100.00 | *
o e O o

Dentro de las técnicas factoriales de andlisis de tablas mdltiples, la que permite
el estudio comparativo de dos tablas que difieren en el nimero de individuos es la
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metodologia STATIS DUAL. A continuacién se exponen e interpretan los resulta-
dos més destacados obtenidos a utilizar este método:

Los valores propios de las matrices de correlacién asociadas a las distintas
tablas analizadas, asi como € porcentaje de inercia acumulado, son los que
figuran en latabla 11.

Al analizar y comparar |os resultados anteriores, se observa que existen mi-
nimas diferencias entre las estructuras internas, de gasto en alimentacion,
gue presentan las dos tablas consideradas. Unicamente merece destacar el
mayor porcentaje de inercia que recoge €l primer ge factorial del andlisis
delatablaoriginal, con respecto del recogido por el factor del mismo orden
de latabla modificada. Esta reduccién se debe a que el individuo eliminado
tenia un gran peso en la creacion de la primera direccién de variabilidad.

L os siguientes resultados (tabla 12), productos escalares entre las matrices
de correlacién y las distancias euclideas entre las mismas, son dos medidas
gue corroboran los comentarios realizados en € péarrafo anterior, sobre las
semejanzas entre las tablas.

En la primera matriz destacan las semejancias entre las normas que presen-
tan las tablas analizadas, valores que aparecen recogidos en la diagonal
principal. Sefidlar que cuanto mayor es la norma, menor es € nimero de
gjes factoriales con un peso importante en la matriz de correlacion corres-
pondiente, esto es, més fuerte es la estructurainterna de la tabla en cuestion.
En lo que se refiere ala matriz de distancias, destacar que existe una cierta
distancia entre ambas tablas, cuyos motivos seran estudiados, esto es, cu&
les son las variables (gastos) responsables en mayor o menor medida de la
misma.

Tabla 10: Stuacioén de las matrices de correlaciones.

PRODUCTOS ESCALARES ENTRE MATRI CES DE CORRELACI ONES
| 1 2

+

1] 0.000

2 | 2.149 0.000
+
|

Este método proporciona, ademas, una medida, en porcentagje, de la des-
composicion de las distancias entre las matrices de correlacidn asociadas a
las tablas de datos, segun las variables. Esta medida permite vislumbrar, de
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forma general, cudles son las variables responsables de las desviaciones

existentes.

Tabla11: Contribuciones de las variables en porcentaje a las distancias
entre matrices de correlaciones.

PAN Y CEREALES = 5.55 %

CARNE = 10.13 %

PESCADO = 1.76 %

LECHE, DERI VADCS Y HUEVCS = 9.74 %
ACEI TES Y GRASAS = 4.78 %

FRUTAS Y HORTALI ZAS = 16.41 %
PATATAS = 17.75 %

AZUCAR = 2.91 %

CAFE, TE Y CHOCOLATE = 18.20 %
OTRSO = 12.77 %

Tabla 12: Matriz de correlacién compromiso.

CONSTRUCI ON DE LA MATRI Z DE CORRELACI ON COVPROM SO

MEDI A PONDERADA DE LAS MATRI CES DE CORRELACI ONES

POR LOS COEFI Cl ENTES

= 0.507
= 0.493
3 4 5 6 7 8 9
000
521 1.000
329 -0.051 1.000
210 -0.146 -0.341 1.000
416 0.469 0.059 0.528 1.000
281 0.617 0.354 -0.705 0.085 1.000
401 0.701 -0.070 -0.255 0.359 0.556 1.000
236 0.166 0.343 -0.038 0.210 0.332 0.202

Se puede comprobar, mediante la tabla 13, que existen importantes dife-
rencias, en lo que a las contribuciones de las variables a la distancia entre
las dos tablas se refiere. Asi los grupos de alimentacién relativos a café, téy
chocolate, patatas y frutas y hortalizas contribuyen en conjunto con mas del
50%, siendo éstos claramente los causantes de las diferencias entre las es-
tructuras internas de las dos tablas (sefialar que la Comunidad de Canarias,
eliminada en latabla 2, es la que presenta los mayores porcentajes de gasto
en estos grupos, en latabla 1). Mientras que los grupos relativos a pescado,
azlcar y aceites y grasas, no superan cada uno de ellos el 5% de contribu-
cion.
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e El andlisis de esta matriz va a poner de manifiesto una realidad que corres-

ponde a la “media de las realidades medias’ de los dos grupos considera-
dos.
Lalecturadel histograma de los valores propios de la matriz de correlacién
compromiso pone de manifiesto que la realidad ahora estudiada tiene ma-
yor dimensionalidad que la analizada con la tabla Unica, esto es, existen
maés factores de variabilidad con peso destacable. En concreto, ahora son
tres los factores que recogen algo mas de lamitad de lainerciatotal.

Tabla 14: descomposicion de la inercia segn las matrices de correlacion.

MATRI Z DE CORRELACI ON 1
MATRI Z DE CORRELACI ON 2

48.67 %
51.33 %

H STOGRAMA DE LOS 10 PRI M ERCS VALORES PROPRI OGS

R R R e eI e

| NUMVALOR | POR |

| |PROPIO | ACUM |

B R [ — e

| 1 | 37552 | 3755 | hkkkkkkkkkhkhhhhhhhhhhkhhhhhkkhhk ko hhkkkkh bk ko khkkkkkhkk ok k ok ok ok ok ok k ok ok ok k ok ok ok ok %

| 2 I 23199 I 6075 I ok kK ke k dk k kK ko k ko ko k k ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok sk ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok

I 3 I 18590 I 7934 I khkkkkkhkhkhkhhhhhhhhhhkhhhhhkkkkhkkkkkkkkk

| 2] 0.7803 | 87.23 | *eerersksirsrrirs

| 5| 0.5008 | 92,24 | *ekeessrris

| 6] 0.3271 | 95.51 | **x*x*x

| 7] 0.2690 | 98.20 | *****x

| 8] 0.1542 | 99.74 | ****

| 9] 0.0209 | 99.95 | *

| 10 | 0.0046 |100.00 | *

L e R Fom e m e m L T NS
e El plano factorial 1-2 correspondiente al analisis de la matriz de correlacion

compromiso (figura 6) pone de manifiesto las relaciones medias, para los
dos colectivos de comunidades consideradas, entre los 10 grupos de gasto
en alimentaci 6n estudiados. Este plano —como era de esperar por |os resul-
tados ya analizados con anterioridad—, mantiene una equivalencia casi per-
fecta con el correspondiente a andlisis de la seccion anterior (figura 3).
Asi, los gastos porcentuales en carne y pescado que en € primer andlisis
tenian un gran peso en €l primer factor, han quedado relegados, en lo que a
su asociacion se refiere, a un segundo factor en €l andlisis de la tabla malti-
ple, apareciendo enfrentados a los gasos en leche, derivados y huevos. Sin
embargo, en el primer factor de este andlisis se mantiene un peso relevante
en la definicién del mismo, los gastos en carne, no ocurriendo |0 mismo
con los destinados a pescado. Los gastos con mayor contribucién en este
primer factor son los correspondientes a los grupos de aceites y grasas, fru-
tay hortalizas, azlicar, otros, pany cerealesy café, téy chocolate.
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Facteur 2

*FRUTAS y HORTALIZAS

<\ PATATAS
« PAN y CEREALES

. LECHE, DERIMADOS y HUEVOS : CARMNE o
+ CAFE, TE y CHOCOLATE :

PESCADO .
- OTROS

* ACEITES y GRASAS

= AZUCAR
05

0 05
Facteur

Figura9: plano factorial 1-2; andlisis de la matriz compromiso (gastos).

Se comprueba de nuevo, con todos estos indicadores del STATIS dual pre-
sentados y analizados, |a estabilidad interna de los resultados obtenidos en el ACP
de los gastos porcentuales de las CCAA espafiolas en los grupos de alimentacién
considerados.

Comentariosfinales

Los andlisis factoriales exploratorios multivariantes son de gran aplicabilidad a
datos reales y la metodol ogia existente sugiere diversas combinaciones que pueden
ser objeto de estudio.

En este trabajo, se han expuesto dos nuevas posibilidades de aplicacion de ana-
lisis de tablas miltiples a titulo meramente experimental y se ha comprobado, en
este caso, su adecuacion al estudio de los objetivos.

En el caso de la primera aternativa de aplicacion, se ha estudiado la posibilidad
de analizar simultdneamente diversas tablas de datos de naturaleza cualitativa, refe-
ridas a distintos colectivos de individuos. Se han presentado |os primeros pasos, que
se van a completar en estudios posteriores tanto con el andlisis de relaciones, indica
dores, ... del método experimentado, como con la aplicacion a otras tablas de datos
realesy simulados.

En el caso de la segunda, supone la propuesta del método de andlisis de tablas
multiples Andlisis Factorial Mltiple (AFM) como técnica empirica para estudiar la
estabilidad de los resultados obtenidos en un ACP. Este método y STATIS se pro-
ponen como procedimientos complementarios a otras técnicas existentes (remues-
treo, validacion cruzada, ...), destacando su sencillez y facil aplicabilidad.
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