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Resumen

El anélisis de correspondencias difuso es un método bastante 1til, pero poco co-
nocido actualmente en nuestro medio. En este trabajo se hace una revisién en la
literatura, se resume el método y se buscan algunos contextos de aplicaciéon del mis-
mo. Finalmente, se presenta un ejemplo para analizar los perfiles socioeconémicos
de un grupo de estudiantes, comparando el andlisis de correspondencias miltiples
con el andlisis de correspondencias difuso. De esta forma, se muestra la utilidad del
ACD cuando se tiene informacién resumida y se resaltan las principales diferencias
y similitudes entre los dos métodos con respecto al conjunto de datos trabajado.

Palabras clave: analisis de correspondencias, analisis multivariado, datos difu-
sos, tablas de contingencia.

Abstract

Fuzzy correspondence analysis is a method quite useful, but little known in our
country. In this paper we review the current literature, summarize the methods
and look for some applications. Finally, we present an example to analyze the
socioeconomic profiles in a group of students, comparing the multiple correspon-
dence analysis with fuzzy analysis. In this way, it is shown the usefulness of the
fuzzy analysis when the information is summarized and it is taken into account
the main differences and similarities between the two methods.

Key words: Contingency tables, correspondence analysis, fuzzy data, multivaria-
te analysis.

1. Introduccion

En la actualidad, las técnicas de analisis de datos tales como el andlisis de corres-
pondencias simples (ACS) y el andlisis de correspondencias multiples (ACM) son
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bastante utilizadas. Dichas técnicas presentan salidas graficas faciles de interpretar
y revelan relaciones no lineales entre las modalidades de diferentes variables que
otros métodos no permiten observar. Sin embargo, en diferentes campos de apli-
cacion, en especial en la ecologia, es frecuente encontrar datos que son difusos por
su naturaleza, es decir, se encuentra informacién sobre especies (o individuos) que
asumen varias categorias de una misma variable con diferente grado de asociacion
(Dolédec & Chevenet 1994a). De manera similar, las tablas de datos que son el
resultado de la yuxtaposicion de varias tablas de contingencia, también se pueden
ver como tablas de cédigo difuso.

El andlisis de correspondencias difuso (ACD) propuesto por Chevenet et al. (1994)
es una extensién del ACM y se utiliza principalmente para analizar las posibles
tendencias y relaciones entre los rasgos de especies (o subpoblaciones).

En este trabajo se hace una revisiéon en la literatura, se resume el método y se
buscan algunos contextos de aplicacién, con el fin de resaltar las principales carac-
teristicas y su utilidad. Asimismo, se ilustra el uso del método con la aplicacién a
una tabla de cdédigo difuso, obtenida de los datos de la encuesta de caracterizacion
de los estudiantes que se aplica a los admitidos a la Universidad Nacional en el
primer semestre de 2006. Finalmente, se comparan los resultados del ACD con el
ACM de la tabla de individuos por variables.

2. Notacion

Sea A una tabla de c6digo difuso, con n filas (individuos, especies o subpoblaciones)
y m columnas que corresponden a las categorias de las p variables, cada una con m;
categorias, en donde un individuo ¢ puede asumir varias categorias de la variable
j con diferente grado de asociacién. La forma general de una tabla de datos con
codificacién difusa se presenta en la figura[Il

variables .
1 J p
modalidades 1 mi 1 k My 1 Mp
[
|
|
|
|
|
individuos jF—————t+—————+ — —Qikj
n
Ay AJ' Ap

Figura 1: Tabla de codigo difuso
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De esta forma, cada entrada de una tabla de codificacién difusa, a;x;, registra un
puntaje positivo que describe la afinidad, o grado de asociacién, del i-ésimo indi-
viduo con respecto a la k-ésima categoria de la j-ésima variable (i =1,...,n;j =
1,...,p;k=1,...,m;), tomando valores de 0: sin afinidad con la categoria hasta
X: alta afinidad con la categoria (Chevenet et al. 1994).

Se tiene que:

m:ZmJ— (1)

Partiendo de la tabla A, se define una nueva tabla de porcentajes o proporciones
por variable (P) de término general:

Aikj
Dikj = 2
= o (2)

mj
donde a;; = Y aik;-
k=1

En la tabla P se tienen las siguientes propiedades:

mj
Dij = Zpikj =1 (3)
k=1

P My
Di.. = Z Zpikj =D (4)
j=1k=1
n o p my
p... = Z Zpikj =np (5)
i=1 j=1 k=1
m;
Py =1 (6)
k=1

n
donde p;; = > pikj es el promedio de las proporciones que asumen los n indi-
’ 1

1
n ;,—
k-6

viduos en la k-ésima categoria de la j-ésima variable.

3. Analisis de correspondencias difuso

Como se mencioné en secciones anteriores, el ACD es una extensiéon del ACM. A
su vez, definiendo matrices de métrica y de pesos en los espacios de individuos y
variables, el ACM se puede ver como un andlisis en componentes principales pon-
derado (ACP(X,M,D)). Como consecuencia, el ACD también se puede ver como
un ACP(X,M,D) y sus férmulas se pueden deducir de este método de anélisis,
como se muestra en esta seccion.
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3.1. El analisis en componentes principales ponderado

Los métodos en ejes principales tienen una presentacién comun bajo el nombre de
diagrama de dualidad o andlisis en componentes principales ponderado (Tenenhaus
& Young 1985).

La notacién ACP(X,M, D) se utiliza para indicar que la tabla de datos X (ge-
neralmente centrada) serd analizada mediante andlisis en componentes principales
(ACP) utilizando como pesos y métricas las matrices M y D. De esta forma, M
es la matriz de métrica en el espacio de las filas y de pesos en el espacio de las
columnas y D, la matriz de métrica en el espacio de las columnas y de pesos en el
espacio de las filas (Escofier & Pages 1992, Pages 2004).

3.2. El ACM visto como un ACP ponderado

Haciendo las modificaciones convenientes, el ACM se puede ver como un andlisis
en componentes principales de la tabla disyuntiva completa (Z). En esta tabla con
n filas y m columnas que corresponden a p variables, cada una com m; categorias,
cada entrada z;;; indica si el i-ésimo individuo asume o no la k-ésima categoria de
la j-ésima variable, mediante un cédigo binario. Asi, la tabla Z es la concatenacion
de p subtablas (Lebart et al. 1995):

Z=Z,...,Zj,...,Z,
P
Se tiene que el nimero total de categorias de las p variables es m = 3 m,, igual

j=1
a lo que se tiene en la tabla A (férmula ().

Los marginales de fila de la tabla disyuntiva completa (notados como z;.) son
constantes e iguales al nimero de variables, mientras que los marginales columna
(z.kj) representan el nimero de individuos que asumen la categoria k de la variable
7, como se muestra a continuacién:

Zi.. = g Zikj = D
ik
n
Zkj = E Zikj
i=1

La frecuencia total, z, de la tabla disyuntiva completa es la suma de los méargenes:

z = E Zikj = NP

n mgj
=1 j=1k=1

Encontrando el mismo resultado que en la tabla P (ver férmula (&)).
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Se definen entonces las matrices de pesos, métricas y datos que ingresan al anélisis
de la siguiente forma:
NZikj

= X es la matriz de término general: z;; = -1
: oy

1
s M= —diag(z.x))

nm

n D:—In
n

Con I,, la matriz identidad de tamafno n x n.

3.2.1. Distancias

En el ACM todos los individuos estan afectados por el mismo peso: m; = — y la
n
.. . . . Z.kj
ponderacién de cada categoria es proporcional a su frecuencia: my = —=.
np

De esta forma, la distancia entre dos categorias es:

n 2
P(kj, k) =S n (Zﬁ = —Z’”) (7)

Z.kiq Z. k!5
i—1 kj k'
Encontrando que dos categorias seleccionadas mas o menos por los mismos indi-

viduos son parecidas.

Y la distancia entre dos individuos i e i’es:
o 1 n
d(i,i') = =Y " —— (zij — zik))° (8)
p ik Z.kj

Es decir, que dos individuos estdn cerca si han seleccionado més o menos las
mismas categorias de las variables.

3.2.2. Factores y relaciones cuasi-baricéntricas

La notacién utilizada para los valores propios y las coordenada factoriales es:
s, correspondientes al nimero del eje, A\s como el valor propio s, 1s; como la
coordenada del individuo ¢ sobre el eje s y ¢s; denotando la coordenada de la
categoria k de la variable j sobre el eje s. La proyeccién de un individuo i sobre
el eje factorial s en funcion de las coordenadas de las categorias es:

1 Zikj 1
st — T A— — Yskj — — ~— skj 9
(0 . Ejk . Pski VoW E Pskj 9)

(4:,k) €S (4, 1)
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donde ;1) es el conjunto de individuos que asumen la categoria k de la variable

1
. AS/ . .
medio de las coordenadas de las categorias que asume. De manera similar, se
observa que la categoria k de la variable j se encuentra en el punto medio de los

j. Es decir que, omitiendo el cociente , el individuo se encuentra en el punto

1
individuos que la asumen, dilatado por ———:

VA

1 Zikj
==Y o 10
Pskj . 2 Z.ka/’ (10)

3.2.3. Razén de correlacion

En el ACM la razén de correlaciéon entre un factor s y una variable j se define
como la suma de las contribuciones de las categorias sobre ese factor (Escofier &
Pages 1992, pp. 61-62):
™
77]2- =p Z Inercia de las categorias de la variable j proyectadas sobre el eje s
k=1

Este es un indicador de qué tanto contribuye la variable j a la formacién del eje s
y es equivalente al cociente entre la inercia inter y la inercia total:

Nk 2 Nkj 2
)\5 <Pskj Z AS wskj

p k5
keJ (k) TP keJ(k) T Nk
7732‘ = 1 n = Y = Z _Jwgkj (11)
N s keJ (k)
n =1

donde J(k) es el conjunto de categorias que pertenecen a la variable j y ng; es el
nimero de individuos que asumen la modalidad k de la variable j. De esta forma,
la razén de correlacién entre un factor s y una variable j es la suma ponderada de
las coordenadas de las categorias sobre el eje factorials.

Por otro lado, se tiene que la contribucién absoluta de una categoria al eje s
(Cagpj) es:
Nkj o
np (pskj
Cagpj = ——
skj )\s

s

€ Iorma tal que AgCdgk; = — QPps al sumar sobre todas las categorias de la

De forma tal que A;Cag; = —2¢2 . Y al bre todas las categorfas de 1
np

variable j se obtiene que

2
S ACagy = 2
keJ (k) p

Es decir, que la razén de correlacién esta asociada a la contribucién de la variable
7 al eje s, mediante la féormula:
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17 = pAsCag (12)

3.3. ACD visto como una extension del ACM

Al ser el ACD una extension del ACM, y de acuerdo a lo planteado anteriormente,
la tabla P se puede analizar mediante ACP(X,M,D) donde M es una matriz cuyos
elementos en la diagonal son los pesos de las columnas y los valores fuera de la
diagonal son cero y D es una matriz diagonal cuyos elementos son los pesos de las
filas. Formalmente, X, M y D se definen como:

= X es la matriz de término general: z;; = Diki 1 (Dy; estd definido en (@)
Prj

) 1_ 1.
» M = Diag <];pkj) = I—?dwg(pkj)
1 1
n n

3.4. Propiedades del ACD

Las siguientes propiedades del ACD se deducen utilizando las definiciones y con-
ceptos propios del andlisis en componentes principales ponderado (Escofier & Pages
(1992)).

3.4.1. Distancias entre individuos y categorias

La distancia entre dos individuos ¢ y [ es:

Zm] pini Pikj 1zp:
233, 1) = _ (u__ﬂ) _ 1!
g:lk:lz p p P

(plkg piej)? (13)

De lo anterior se puede concluir que dos individuos son similares si asumen més o
menos la misma proporcién en cada una de las categorias k de la variable j. De
la misma forma que en el ACM, esta distancia favorece a categorias “raras”. Y la
distancia entre dos categorias k y ¢ de las variables j y ¢, donde kej y ceq es:

2

2
n n n
d2 (k.]v Cq) = § : n flk] npch - g n <_plk] picq > E n (plk] pwq)

. . nPr; NP, . P Pe
=1 > Pikj D Picq i=1 ki ed i=1 ki ed
i=1 i=1

(14)
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De forma tal que dos categorias k y ¢ son cercanas, si los grupos de individuos que
las han seleccionado tienen méas o menos los mismos perfiles.

3.4.2. Centros de gravedad e inercia total

Al igual que en el ACM, las nubes de puntos fila y de categorias estdn centradas,
como se muestra a continuacién:

pomy Dk pm
Gi = Z ﬁk] < L 1) = Z (plkj pk])
j=1k=1 Prj j=1 k=1
p 1 p Mj n np
:Zl_ﬁz Zpikj—p—;:()
Jj=1 Jj=1k=11=1

Y la inercia total es:

i (pzkg ka)Q (15)

j=1k=11i=1 P;j

En ([I3) se puede observar que la inercia no depende del nimero de variables ni
del ntimero de categorias sino de las diferencias entre las proporciones observadas
y las tedricas, definidas como las promedio para todos los individuos. A diferencia
del ACM, en el ACD la inercia es interpretable de forma similar a lo que sucede
en el andlisis de correspondencias simples.

3.4.3. Factores y relaciones de transicién o cuasibaricéntricas

A partir de las férmulas del ACP(X,M,D) (Escofier & Pages 1992), se deducen
las siguientes férmulas para el ACD. La coordenada factorial de un individuo 4
sobre el eje s es:

p My p My

N
e

<.
—_

1Z)si -

<Psk —

DikjPsk

’E

Andlogamente, la coordenada sobre el eje factorial s de una modalidad k es:

Psk = \/— Z Pikj w szkjwsz

T "Prj np,w i=1
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Las férmulas de las coordenadas factoriales obtenidas para el ACD tienen la misma
forma de las que se obtiene en el ACM (férmulas [@) y ([I0)). En el ACD, las
coordenadas factoriales de una nube de puntos (individuo o columna) son los

baricentros de las coordenadas factoriales de la otra nube de puntos dilatada por
1

VA
3.4.4. Razo6n de correlaciéon

La varianza de las coordenadas factoriales de las categorias asociadas a la variable
j en el eje s es igual a (Chevenet et al. 1994):

m;
_ — 2
varj = E PriPsk
k=1

La razén de correlacién 77]2- de la variable j para la coordenada factorial 1s; cuan-
tifica qué tan separadas estan las categorias unas de otras, a la vez que indica
qué tanta relacién hay entre la variable j y el eje factorial s:
5 varj
77, = —
J X

Se observa que al igual que en el ACM, la razén de correlacién se calcula como el
cociente entre la varianza (inercia) de la variable j y la varianza total asociada al
eje s. Y andlogo a lo que se obtiene en el ACM, la razén de correlacién del ACD se
asocia con las contribuciones relativas de cada variable al eje s mediante la misma
relacién presentada en (I2).

4. Aplicaciones del ACD

4.1. Ecologia

Las aplicaciones mas comunes del ACD se encuentran en ecologia, ciencia en la
que este método se utiliza principalmente para analizar la estructura de la infor-
macién de las especies o para encontrar las diferentes asociaciones entre estas y
sus rasgos bioldgicos. Algunas aplicaciones encontradas en la literatura en las que
se ve reflejado lo anterior son:

= Anadlisis de datos ecolégicos recolectados sobre un largo periodo de
tiempo:
Como un mecanismo para estructurar la informacién biolégica y ambiental
de la flora y la fauna del rio Upher Rhone de Francia, Chevenet et al. (1994)
tomaron informacion sobre los rasgos de las especies en esa zona, recolectada
durante un largo periodo de tiempo. De esta forma, mediante el uso de la
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codificacién difusa, obtienen una tabla en la que se describe la afinidad de
110 especies de Coledptera acudtica por 32 categorias asociadas a nueve
variables ambientales y tres variables ecolégicas (por ejemplo, resistencia
a la polucién, alimentacién y tolerancia a ciertos niveles de temperatura),
usando puntajes positivos de 0: no afinidad de la especie con la categoria
de la variable ambiental y/o ecolégica a 6: alta afinidad de la especie con la
categoria.

= Anadlisis de patrones espaciales:

Santoul et al. (2005) llevaron a cabo un estudio con el fin de evaluar la
variacion de los rasgos biolégicos de las comunidades de peces de agua dulce
como la fecundidad, la edad maxima y el tamano potencial de la especie, de
acuerdo al sitio geografico en el que se encuentran. Para esto, codificaron los
rasgos de los peces, muestreados en 554 puntos diferentes a lo largo del rio
Garonna, utilizando la codificacién difusa para formar la tabla de especies
segin rasgos bioldogicos de acuerdo con lo que observan en los puntos de
muestreo. Cada entrada de esta tabla, indica la afinidad de la especie con el
rasgo bioldgico en una escala de 0: no afinidad a 3: alta afinidad de la especie
con la modalidad del rasgo bioldgico dado.

= Representacién del conocimiento usando codificacién difusa:

Castella & Speight (1996) encontraron en el ACD una herramienta apropia-
da y practica de representar el conocimiento disponible de los investigadores
y la literatura en valores numeéricos para caracterizar las diferentes especies
mediante tablas de codificacion difusa. Esta tabla presenta la informacion de
las especies a través de nueve variables que las describen biolégica y ecoldgi-
camente. La relacién entre la especie y la categoria se codifica en cuatro
valores: 0: no asociacién; 1: asociacién débil; 2: asociacién significante; 3:
asociacién fuerte. Este grado de asociacién de la especie con las caracteristi-
cas se asigna a partir del conocimiento de los expertos y la informacién de
diferentes fuentes literarias.

4.2. Andlisis armonico cualitativo

El andlisis arménico cualitativo (AAC) es un método exploratorio de andlisis lon-
gitudinal para variables categéricas propuesto por Deville & Saporta (1980). Es
una herramienta para el andlisis de una variable que describe el paso de un indi-
viduo por diferentes estados (categorfas) de una variable cualitativa. Por ejemplo,
el cambio de lugar de residencia, el cambio de actividad profesional o el cambio de
estado civil. El objetivo del AAC es identificar tipologias compuestas por grupos
de individuos con trayectorias similares, manteniendo el orden y la cronologia de
los eventos (Saporta 1996).

Para la implementacion de este método, el periodo de analisis se divide en p sub-
periodos o intervalos de tiempo. Una vez se realiza esta divisién, la tabla de fre-
cuencias se puede ver como una tabla de cédigo difuso. Se construye la tabla de
tal forma que cada entrada represente el nimero de veces o frecuencia (segin la
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escala de tiempo que se maneje) con la que un individuo 7 asume el estado k en
el tiempo (o intervalo de tiempo) j, en proporcién a la duracién de cada intervalo
(Barbary 1996).

La tabla de frecuencias que ingresa al analisis consta de n individuos por p interva-
los (subperiodos) de tiempo con m estados (modalidades de la variable cualitativa)
cada uno.

Al aplicar el ACD a la tabla de datos que se utiliza para el AAC y que presenta
codificacion difusa, se pierde la informacion al interior del periodo, pero no se
pierde la proporcién del tiempo que un individuo permanece en un estado para
determinado periodo.

4.3. Concatenacion de tablas de contingencia

Cuando se cuenta con la informacion de las categorias que asume cada individuo
a través de las diferentes variables de interés, el ACM es bastante 1til y apropiado
para analizar este conjunto de datos. Sin embargo, hay muchos casos en los que
solo se cuenta con la informacién resumida. Si se tienen datos de esta clase, el ACD
puede ser una buena aproximacién del ACM, utilizando las tablas de individuos por
variables categoricas concatenadas. Partiendo de esta idea, en la siguiente seccién
se presenta la aplicacién del ACD a una tabla con codificacién difusa originada de
la concatenacién de tablas de contingencia.

5. Perfil socioeconémico de los estudiantes admi-
tidos a la Universidad Nacional, sede Bogota,
seguin carreras

Los datos utilizados en este ejemplo de aplicacién corresponden a la informacion
suministrada por los 2927 estudiantes que fueron admitidos a la Universidad Na-
cional de Colombia, sede Bogota, en el primer semestre de 2006, facilitada por el
Departamento Nacional de Admisiones (DNA). El objetivo es analizar las carac-
teristicas socioeconémicas de estos estudiantes.

La informaciéon y las variables utilizadas se tomaron de la encuesta de caracte-
rizacién de estudiantes. Este instrumento consta de 18 preguntas, que deben ser
diligenciadas por el estudiante, mediante las cuales se indaga por aspectos tales
como el caricter del colegio en el que estudié el ultimo ano, la jornada en la
que estudiaba, el nimero de personas con las que convive, acceso a Internet y/o
computador y otros paises que ha conocido, entre otras.

Después de seleccionar las preguntas relacionadas con caracteristicas socioeconémi-
cas de los estudiantes, algunas variables se recodificaron en menos categorias de
acuerdo con el contexto de las preguntas y las frecuencias de las diferentes opcio-
nes de respuesta. Por ejemplo, la variable estrato se recodificé en bajo (estratos
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1y 2), medio (estrato 3) y alto (estratos 4, 5 y 6), al igual que la variable que
hace referencia al tamano del nticleo familiar del admitido que se recodificé en
Per1_3, Per4, Per5_6 y Per7Mas segun si el estudiante convive solo o con dos per-
sonas, con tres personas, con cuatro o cinco personas, o con seis personas o mas,
respectivamente. Después de realizada esta recodificacién, se encuentra que la no
respuesta a las variables caracter del colegio y jornada forman ejes en el ACM, por
lo que se decide no tener en cuenta a esos 131 estudiantes en el anélisis.

La tabla de datos final, presenta la informacién de 2.796 estudiantes por las siete
variables categdricas que se presentan en la tabla[ll La descripcién de las categorias
de las variables y los histogramas de frecuencia se presentan en el apéndice (tabla

2).

Tabla 1: Descripcion de variables categoricas utilizadas

Variable Descripcion Etiqueta Modalidades

Carrera Carreras ofrecidas por la Universidad Carrera 47
Nacional en la Sede Bogota.

Carécter Caréacter del colegio en el que estudio el Caract 4
ultimo afio el admitido.

Jornada Jornada del colegio en la que estudié el Jorn 4
ultimo afio el admitido.

Estrato Estrato de la vivienda en la que habita Estr 3
el estudiante.

Tamano Tamano del nicleo familiar con el que Tam 4
convive el estudiante incluyéndolo a él.

Tecnologia Acceso a computador y/o Internet. Tecno 3

Ocupacién Actividad a la que se dedica el estu- Ocup 4
diante en el momento de ser admitido.

Viaje Viajes a otros paises que ha realizado Viajes 3

el estudiante.

5.1. Analisis de correspondencias multiples
La tabla de datos que ingresa al ACM consta de 2.796 estudiantes en las filas y

siete variables categéricas en las columnas y la variable carrera se utiliza como
ilustrativa.

5.1.1. Resultados del ACM

Valores propios: en el histograma de los valores propios (figura [2]) se observa
que la informacién se resume practicamente sobre el primer eje. A partir del tercer
eje la variabilidad se puede asumir como “ruido”.

Ejes factoriales: en la tabla[3 del apéndice se presentan las contribuciones ab-
solutas y relativas de las categorias sobre los dos primeros ejes factoriales. Con
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030 []
0.25 |
0.20_| Valor Proporcién acumulada
propio de la inercia
015 | 1 0.32 0.14
2 0.18 0.21
010 3 0.15 0.28
4 0.15 0.35
5 0.15 0.42
008 6 0.15 0.48
7 0.14 0.54
0.00 8 0.14 0.60

Figura 2: Histograma y tabla de valores propios del ACM

relacién al primer eje se observa que esta conformado principalmente por las cate-
gorias estrato alto, el acceso a computador e Internet y los viajes a otras regiones
fuera de Latinoamérica, las cuales agrupan el 40.4% de inercia del primer eje.
Este eje contrapone las categorias colegio académico técnico, la jornada nocturna
o en la tarde, los estratos bajos, el no acceso a tecnologia asi como el no haber
wviajado a otros paises ademds de Latinoamérica versus las categorias académico,
completa, estrato alto, acceso a computador e Internet, estudia y conocimiento de
otros paises diferentes a los latinoamericanos. Analogamente contrapone las carre-
ras medicina, artes pldsticas, economia, cine y television, literatura, medicina y las
ingenierias civil, quimica, industrial, mecatronica y electronica versus las carreras
espanol y filologia cldsica, trabajo social, fonoaudiologia, enfermeria, contaduria,
linguistica, estadistica, zootecnia e historia.

En el segundo contrapone las categorias jornada manana, estrato medio, acceso
a computador y estudia (abajo) versus categorias como jornada nocturna o en la
tarde, estrato bajo, no acceso a tecnologia y trabaja. Las carreras farmacia y diserio
industrial se proyectan abajo separadas de las demés carreras, asociadas a nivel
socioeconémico medio.

Observando las razones de correlacién (figura[3) se corrobora que las variables que
més influyen en la formacion tanto del primero como del segundo eje, son el estrato
del admitido y el acceso que tiene a tecnologia (computador e Internet).

Plano factorial: se observa en el plano de las categorias activas del ACM (figura
M) un efecto Guttman, mostrando el ordenamiento de los estudiantes segiin su nivel
socioeconémico: los de menor nivel ubicados arriba a la izquierda, los de nivel medio
abajo y los de nivel mas alto arriba a la derecha.

En las carreras se observa un ordenamiento similar sobre todo en el primer eje
(figura [l), asociado al nivel socioeconémico de sus estudiantes:

= a la izquierda: trabajo social, espanol y filologia cldsica, enfermeria, conta-
duria, terapia ocupacional, fonoaudiologia y lingiistica;
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Figura 3: Razones de correlacion del ACM

= abajo: farmacia y diseno industrial

= aladerecha: artes pldsticas, economia y algunas ingenierias como electronica,

industrial y mecatronica.

1.0 —
OtraOcup A OtrasReg
TardNoch a 4
Trabaj a A Alto
;{:‘ 05 NoTecnoEfJO Perl 3
[ A A Complnter
~
0 AcadTec a A Completa
— Per5_6 .
S 00 - Noconoce AKX Academico
& EstTrab a p
5 A Perd
§ Per7Mas A Estud A Latinoam
A
—05 - Mafiana
T . A .
ecnico a Medio
-1.0 4
Computad
T T T
-1 0 1

Factor 1: 0.316 (13.8%)

Figura 4: Variables activas en el Primer plano del ACM
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Factor 1: 0.316 (13.8%)

Figura 5: Carreras como ilustrativas en el primer plano del ACM. Se etiquetan las
que tienen un valor test superior a dos en valor absoluto en alguno de los dos ejes
(tabla[f) del apéndice) y cine y televisién (valor test 1.76) y literatura ( 1.86).

5.2. Analisis de correspondencias difuso

Se analiza la tabla, de dimension 47 x 23, que concatena siete tablas de contingencia
(tablaf@len el apéndice). Cada una cruza 47 carreras con las categorias de la variable
respectiva. El valor de una celda es el numero de estudiantes de la carrera ¢ que
asumen la categoria k de la variable j.

Para la aplicacién del ACD, se usan como pesos las proporciones de estudiantes en
cada carrera en lugar del peso constante —, ya que cada fila representa al grupo
n

de estudiantes que se admitieron a una carrera.

Los pasos para realizar el anélisis de correspondencias difuso al igual que el codigo
utilizado en R (R Development Core Team 2007) se presentan en el apéndice.

5.2.1. Resultados del ACD

Valores propios: se observa que la informacion estd en el primer eje y por lo
tanto es suficiente analizar el primer plano factorial (figura [l). Los dos primeros
ejes factoriales retienen el 57.5 % de la inercia total.
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0.035_

0.030_|
0.025_]
Valor Proporcién acumulada

0.020+ propio de la inercia

1 0.035 0.49
0015+ 2 0.006 0.58

3 0.005 0.64
00204 4 0.004 0.69

5 0.004 0.75
0,005 WH 6  0.003 0.79

7 0.003 0.83
0.000_ ﬂﬂﬂﬂmmm!_\!_\!_w—n::. ] 0.002 0.86

Figura 6: Histograma y tabla de valores propios del ACD

Ejes factoriales: con base en las contribuciones absolutas de las categorias a
cada uno de los ejes (tablaHen el apéndice) se encuentra que el primer eje estd con-
formado principalmente por los estratos altos y bajos, el acceso a computador e
Internet y las carreras enfermeria, economia, ingenieria mecdnica, trabajo social y
contaduria. Andlogamente, el segundo eje factorial estd conformado principalmen-
te por las categorias trabaja, conoce paises de Latinoamérica, estudia y las carreras
contaduria, idiomas y cine y television.

Las razones de correlacién, presentadas en la figura [l son muy pequenas. Sin
embargo las variables que mas influyen en la construccion del primer eje son casi
las mismas que las de ACM (figura[3). En el segundo eje se puede observar alguna
correlacion con ocupacion del estudiante y la variable viajes.

Plano factorial: en el grafico§ se observa un ordenamiento socioeconémico de
los grupos de estudiantes de izquierda a derecha en el primer eje, que permite ver
la contraposicién de dos grupos de carreras:

= Lingiiistica, contaduria, enfermeria, terapia ocupacional, fonoaudiologia, zoo-
tecnia, trabajo social, geografia y estadistica, asociadas a las categorias cole-
gios de cardcter académico técnico, estudiaban en la tarde o en la noche, son
de estratos bajos y no disponen de un computador ni acceso a Internet.

= Economia, artes pldsticas y algunas ingenierias como electronica, mecdnica
e industrial que se asocian a estudiantes que pertenecen a estratos altos,
disponen de un computador y tienen acceso a Internet, provienen de colegios
de jornada completa y cardcter académico.

Adicionalmente, en el segundo eje la carrera cine y television se encuentra arriba a

la derecha, indicando que en esta carrera hay un aumento de la proporcién de estu-
diantes que han tenido la posibilidad de realizar viajes a paises de Latinoamérica.
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Factor 2: 0.0062 (8.6%)
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Figura 7: Razones de correlacion del ACD
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Figura 8: Primer plano factorial del ACD
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5.3. Comparacion entre el ACM y el ACD

En el andlisis de este conjunto de datos los planos factoriales de los dos métodos
(figurasM y B) son muy similares y permiten més o menos las mismas conclusiones.

El ACD de las tablas de contingencia concatenadas permite ver mejor las asocia-
ciones entre categorias y carreras. Esto se debe a que en este andlisis las carreras
son activas, mientras que en el ACM son ilustrativas.

La diferencia técnica més importante se da en la disminucién drastica de las razones
de correlacién en el ACD con respecto a las del ACM (ver figurasBly[). Esto puede
estar sucediendo porque en el ACD cada una de las carreras estd agrupando varios
estudiantes que asumen diferentes categorias de las variables, por lo que la varianza
entre variables es pequenia. No obstante, en el ACD se conserva la estructura de
correlacion que se tiene en el ACM.

6. Conclusiones

= Las férmulas que se obtienen para el ACD son anilogas a las del ACM. Las
formas que tienen las férmulas son equivalentes y se interpretan de manera
similar, a excepcién de la inercia, que en el ACD depende de los valores de
la tabla, no del ntimero de variables ni del ntimero de categorias.

= El ACD realizado sobre varias tablas de contingencia concatenadas parece
ser una buena aproximacién al ACM que se podria hacer si se tuviera la
informacién de las categorias que asumen cada uno de los individuos. Sin
embargo, para tener certeza sobre esta afirmacion, se debe verificar con otros
ejemplos de aplicacién o mediante simulaciones.

Recibido: 25 de septiembre de 2011
Aceptado: 4 de marzo de 2012
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A. Apéndice

Se presentan: la descripcién de las variables y sus categorfa (tabla ), el pro-
cedimiento para realizar un ACD junto con el cédigo en R, las ayudas para la
interpretacién de los planos factoriales del ACM (tablasBly @) y del ACD (tabla
B) v la tabla de datos para el ACD (tabla [6l).

Pasos para realizar el ACD en R

Pararealizar el analisis de correspondencias difuso, se utilizan las funciones prep. fuzzy.var
y dudi.fca implementada en el paquete ade4 (Chessel et al. 2004) de R. Los pasos
a seguir para su aplicacion se listan a continuacion:

= Ingresar la tabla con codificacién difusa (A) a R.
= Cargar la libreria ade4.

= Crear un vector que contenga el nimero de categorias de cada una de las
variables difusas (A.blo).

s Crear un vector que contenga el peso de las filas (row.w). El peso de filas
utilizado es la proporcién de estudiantes en cada carrera.

= Obtener la tabla de proporciones P mediante la funcién prep.fuzzy.var.

Si se tienen datos faltantes, esta funcién reemplaza estos datos por el perfil
Qikj

medio de la variable, donde el perfil es calculado como
A;.5
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Tabla 2: Descripcion de las categorias de cada una de las variables utilizadas en los andlisis

Variable Categorias Frecuencia Porcentaje Histograma
Academico 1833 65.6 ook
Caract AcadTec! 651 23.3 *x
Carécter del colegio Tecnico 312 11.2 *
Completa 1082 38.7 kK
Jorn Mainana 1290 46.1 okl
Jornada del colegio TardNoch 424 15.2 *
EstAlto? 503 18.0 *
Estr EstMedio® 1329 47.5 oAk
Estrato EstBajo* 964 34.5 ook
Tam Per1_3 383 13.7 *
Nuimero de personas con  Per4 762 27.3 orok
las que convive el Per5_6 851 30.4 ok
estudiante Per7mas 800 28.6 ok
Tecno Complnter 829 29.7 orok
Acceso a tecnologia Computad 828 29.6 ook
NoTecnol® 1139 40.7 orkk
EstTrab 213 7.6 *
Ocup Estud 1923 68.8 koK
Ocupacién del estudiante  OtraOcup® 289 10.3 *
Trabaj 371 13.3 *
Latinoam 288 10.3 *
Viaje Noconoce 2227 79.7 ARk
Viajes a otros paises OtrasReg” 281 10.1 *

1 Colegio académico técnico o normalista; 2 BEstratos 4, 5 o 6; 5 Estrato 3; 4 Estratos 1, 2 o vivienda no estratificada;

5 No acceso a computador ni Internet.; 6

7 Regiones fuera de Latinoamérica (Estados Unidos, Europa, otros paises)

No estudia y no trabaja o no reporta la ocupacién.

osnyIp serpuapuodsaaliod ap sisijeue [9p souoroedijde A sojuswrepung
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= Con esta tabla P se realiza el analisis de correspondencias difuso, mediante
la funcién dudi.fca, eligiendo el nimero de ejes que se quieren retener.

= Las graficas de los planos factoriales se realizan utilizando el paquete planfac
implementado en la librerfa FactoClass (Pardo & Del-Campo 2007).

A.1. Cédigo utilizado para la aplicacion del ACD en R

# —_— —_ —_—

a<-read.table("TablaDifusa.txt", header=T, row.names=1) # Importa la tabla de datos
A<-data.frame(a) # Convierte la tabla de datos en una data frame

# —_— —_ —_—

library(ade4) # Carga la libreria ade4

# Declara un vector con el niumero de categorias de cada variable difusa
A.blo <- ¢(3,3,3,4,3,4,3)

# Especifica el vector con el nombre de las variables.

names (A.blo)<-c("Caract","Jorn","Estr","Tam","Tecno","Ocup","Viaje")

# Asignar los pesos de las filas

n <- apply(A,1,sum)

p <- n/2796
P<-prep.fuzzy.var(A,A.blo,row.w= p)

# -
acd <- dudi.fca(P,scannf=F,nf=2) # Realiza el andlisis de correspondencias difuso
#coordenadas factoriales, inercia, cosenos cuadrados y valores propios

acd$li

acd$co

inercia<-inertia.dudi(acd,T,T)

e <- acd$eig

barplot (acd$eig)

#Razon de correlacion=contribuciones absolutas de las variables

acd$cr

s.arrow(acd$cr)

# - ——— e e e e
library(FactoClass) # Carga libreria FactoClass

windows ()

planfac(acd,cframe=1.0, all.point=T) # Grafica del primer plano factorial del ACD
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Tabla 3: Contribuciones relativas y absolutas de las categorias en el ACM

Contribuciones absolutas!

Contribuciones relativas

1

Categoria | Compl Comp2 | Compl Comp2
Academico 319 5 2047 20
AcadTec 404 78 -1165 125
Tecnico 203 340 -505 -469
Completa 590 102 2129 203
Manana, 68 607 -281 -1379
TardNoch 594 721 -1549 1042
Alto 1514 626 4082 935
Bajo 915 571 -3089 1067
Medio 3 1278 14 -2983
Perl.3 1 118 3 167
Per4 0 4 2 -7
Per5_6 116 3 368 6
Per7Mas 157 54 -487 -92
Complnter 1458 316 4584 551
Computad 4 2354 -11 -4098
NoTecnol 959 686 -3578 1419
EstTrab 110 3 -262 -4
Estud 291 322 2059 -1264
OtraOcup 151 563 -372 769
Trabaj 402 454 -1025 642
Latinoam 344 68 847 -92
Noconoce 333 40 -3624 -242
OtrasReg 1065 686 2620 934

'los valores estan multiplicados por 10000.

osnyIp serpuapuodsaaliod ap sisijeue [9p souoroedijde A sojuswrepung
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Tabla 4: Valores test de las carreras en el ACM

Valores test

Coord. factoriales

Valores test

Coord. factoriales |

Carrera Eje1 Eje2 | Eje 1 Eje 2 | Carrera Eje1 Eje2 | Eje 1 Eje 2
AdmEmp 1.40 0.67 0.13 0.06 | IngAgron -1.72 -0.79 | -0.22 -0.10
Antropol 0.91 0.36 0.13 0.05 | IngCivil 2.56  -0.05 0.24 0.00
Arquitec 0.28 0.36 0.03 0.04 | IngElectri -0.53 0.64 | -0.08 0.10
ArtPlast 2.46 0.71 0.44 0.13 | IngElectro 3.99 -0.70 0.40 -0.07
Biologia 1.14 0.25 0.13 0.03 | IngIndust 2.96  -1.42 0.43 -0.21
CienPolit 1.90 0.86 0.21 0.09 | IngMecan 4.54 0.11 0.51 0.01
CineTelev 1.86 0.86 0.40 0.19 | IngMecatr 0.79 -1.03 0.11 -0.14
Contadur -5.19 0.55 | -0.48 0.05 | IngQuim 2.42  -0.38 0.25 -0.04
Derecho 1.15 0.47 0.13 0.05 | IngSist 1.52 -0.78 0.16 -0.08
DisGraf -0.07 0.20 | -0.01 0.04 | Linguist -2.75  -0.07 | -0.43 -0.01
DisIndust 1.08 -2.83 0.17 -0.46 | Literatura 0.70 1.76 0.12 0.30
Econom 5.08 -0.06 0.47 -0.01 | Matemat 1.67 0.10 0.25 0.01
Enferm -5.84 1.04 | -0.57 0.10 | Medicina 3.25 0.16 0.28 0.01
EspFilol -3.88 2.26 | -0.61 0.35 | Musica -0.85  -0.56 | -0.18 -0.12
Estadist -2.17  -0.31 | -0.32 -0.04 | Nutricion -1.22 -0.40 | -0.19 -0.06
Farmacia 0.07  -3.43 0.01 -0.43 | Odontol -0.65  -0.05 | -0.09 -0.01
Filosofia -0.04 0.87 | -0.01 0.16 | Psicolog -1.18  -1.31 | -0.13 -0.15
Fisica 0.74  -0.85 0.09 -0.11 | Quimica 0.10 0.18 0.01 0.03
Fonoaudiol | -4.04 1.18 | -0.60 0.17 | Sociolog -1.02 0.12 | -0.16 0.02
Geograf -1.35 0.51 | -0.30 0.11 | TerOcup -3.81  -0.73 | -0.57 -0.11
Geolog 1.67 -1.27 0.28 -0.22 | TrabSoc -4.58 1.68 | -0.70 0.26
Historia -2.41 0.41 -0.47 0.08 | Veterinar 0.82  -0.09 0.12 -0.01
Idiomas -3.08 1.68 | -0.35 0.19 | Zootecnia -2.78 0.43 | -041 0.06
IngAgric -2.19  -0.64 | -0.26 -0.08
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Tabla 5: Contribuciones relativas y absolutas de las categorias en el ACD

Contribuciones absolutas! | Contribuciones relativas’®
Categoria | Compl Comp2 | Compl Comp2
Academico 203 131 5117 586
AcadTec 416 368 -4520 -708
Tecnico 26 0 -467 0
Completa 695 21 6733 -36
Manana 111 197 -1815 569
TardNoch 563 294 -5484 -506
Alto 1366 50 7989 52
Bajo 1097 156 -7956 -200
Medio 30 39 836 193
Perl.3 4 928 53 2375
Per4 35 117 625 366
Per5_6 56 323 1208 -1229
Per7Mas 221 172 -3479 -480
Complnter 1193 99 8627 127
Computad 3 299 -66 -1270
NoTecnol 787 39 -7439 65
EstTrab 123 781 -1364 1529
Estud 628 1238 6633 -2312
OtraOcup 615 625 -4745 854
Trabaj 77 1358 -4729 1585
Latinoam 125 2319 1188 3901
Noconoce 196 394 -5925 -2104
OtrasReg 790 51 6464 73

1 Jos valores estdn multiplicados por 10.000.
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Tabla 6: Datos para el ACD: concatenacion de tablas de contingencia

Nurys Gamez

Caract Jorn Estr Tam Tecnol Ocup Viajes
Carrera 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 4 1 2 3 1 2 3 4 1 2 3
AdmEmp 86 18 8 44 49 19 23 34 55 17 38 29 28 42 27 43 9 80 11 12 11 90 11
Antropol 34 7 4 24 13 8 8 15 22 2 18 14 11 17 15 13 4 27 5 9 6 35 4
Arquitec 54 17 11 33 38 11 16 31 35 7 18 26 31 27 22 33 8 57 8 9 6 65 11
ArtPlast 21 6 4 17 12 2 11 7 13 3 10 11 7 15 8 8 3 21 3 4 3 23 5
Biologia 43 20 7 32 30 8 16 26 28 7 24 20 19 24 21 25 6 53 7 4 7 54 9
CienPolit 56 20 7 39 32 12 23 24 36 6 28 26 23 28 24 31 7 58 9 9 12 60 11
CineTelev 16 3 2 9 11 1 4 7 10 6 7 3 5 8 6 7 9 14 2 5 5 9 7
Contadur 61 36 17 36 48 30 10 59 45 13 28 27 46 15 32 67 9 81 8 16 6 105 3
Derecho 61 16 5 33 40 9 15 30 37 12 27 23 20 25 23 34 4 61 6 11 8 61 13
DisGraf 21 2 4 11 9 7 4 9 14 2 4 11 10 9 8 10 3 15 1 8 5 20 2
DisIndust 25 5 8 21 16 1 4 8 26 4 14 10 10 14 16 8 5 23 4 6 6 29 3
Econom 88 14 8 58 38 14 34 21 55 16 27 35 32 43 34 33 9 90 4 7 13 76 21
Enferm 57 33 12 26 50 26 3 54 45 14 22 30 36 13 32 57 7 58 19 18 2 96 4
EspFilol 23 14 3 13 16 11 3 20 17 9 5 7 19 5 11 24 7 14 9 10 3 35 2
Estadist 28 15 3 16 22 8 4 18 24 6 10 13 17 9 16 21 5 26 6 9 3 41 2
Farmacia 38 15 10 19 36 8 4 19 40 8 19 21 15 21 25 17 4 51 4 4 3 53 7
Filosofia 20 5 3 12 10 6 5 6 17 5 8 7 8 9 7 12 3 14 6 5 3 22 3
Fisica 40 19 4 23 33 7 12 15 36 9 14 27 13 20 18 25 6 47 4 6 3 53 7
Fonoaudiol 22 16 7 8 30 7 4 25 16 4 10 16 15 6 11 28 4 20 13 8 4 40 1
Geograf 12 5 3 5 9 6 2 9 9 2 8 7 3 5 6 9 1 12 3 4 2 17 1
Geolog 26 6 2 10 18 6 8 7 19 9 8 13 4 10 15 9 3 26 2 3 6 23 5
Historia 12 11 3 7 14 5 4 12 10 6 6 7 7 3 9 14 4 12 2 8 5 21 0
Idiomas 46 21 8 18 46 11 11 26 38 18 22 15 20 13 19 43 5 32 13 25 6 62 7
IngAgric 41 18 10 20 39 10 5 32 32 6 16 21 26 20 18 31 11 38 9 11 14 53 2
IngAgron 43 8 11 15 37 10 6 22 34 10 15 17 20 15 15 32 13 34 5 10 7 49 6
IngCivil 79 24 10 47 53 13 28 37 48 13 22 41 37 42 31 40 5 94 5 9 11 86 16
IngElectri 26 7 5 15 16 7 6 17 15 8 13 6 11 14 10 14 6 23 5 4 4 32 2
IngElectro 70 17 9 44 42 10 29 20 47 13 33 30 20 37 28 31 3 84 2 7 9 72 15
IngIndust 32 6 9 28 18 1 14 11 22 6 14 17 10 17 18 12 2 38 5 2 6 35 6
IngMecan 57 9 12 43 29 6 24 14 40 9 19 29 21 35 17 26 4 66 1 7 7 55 16
IngMecatr 29 13 10 26 19 7 12 11 29 7 16 14 15 17 16 19 0 42 3 7 3 45 4
IngQuim 62 23 6 47 35 9 20 23 48 16 19 30 26 33 24 34 4 76 5 6 9 72 10
IngSist 55 21 11 36 37 14 19 22 46 11 19 38 19 30 30 27 4 65 9 9 7 70 10
Linguist 24 12 4 14 14 12 3 20 17 2 9 12 17 8 18 14 4 22 4 10 1 38 1
Literatura 18 11 4 18 8 7 7 8 18 6 10 11 6 12 7 14 5 18 6 4 6 22 5
Matemat 33 8 3 17 24 3 11 13 20 5 18 11 10 18 11 15 1 33 2 8 4 34 6
Medicina 94 23 13 55 64 11 36 41 53 25 34 40 31 50 31 49 6 101 14 9 30 91 9
Musica 10 10 2 10 7 5 4 10 8 4 3 8 7 2 11 9 1 18 0 3 4 17 1
Nutricion 27 11 3 12 20 9 2 20 19 3 13 15 10 12 15 14 2 29 7 3 2 36 3
Odontol 32 10 8 15 24 11 7 22 21 8 12 12 18 13 17 20 4 37 5 4 4 38 8
Psicolog 47 20 8 22 44 9 8 29 38 15 22 23 15 18 27 30 5 50 12 8 8 62 5
Quimica 29 16 5 16 26 8 9 15 26 7 16 12 15 17 12 21 1 36 9 4 8 37 5
Sociolog 23 10 7 14 19 7 5 13 22 7 13 10 10 11 10 19 3 25 4 8 3 33 4
TerOcup 23 14 7 10 26 8 2 21 21 2 16 12 14 3 15 26 2 25 10 7 4 40 0
TrabSoc 28 9 5 12 21 9 1 25 16 4 12 11 15 3 10 29 2 19 8 13 0 42 0
Veterinar 33 14 2 18 26 5 13 15 21 7 15 15 12 14 17 18 3 36 5 5 3 40 6
Zootecnia 28 13 5 14 22 10 4 21 21 4 8 18 16 7 15 24 6 22 5 13 6 38 2
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