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Resumen

En este articulo se presenta una técnica de Anélisis Factorial util para el estudio de
tablas de datos en las que existe una particién sobre el conjunto de individuos, definida
de forma natural. Dicha técnica permite poner de manifiesto las relaciones existentes
entre los individuos, pertenecientes a una misma clase, discriminandolos, a su vez, de
los componentes de otras clases por los pesos relativos que se asignen a las mismas. Con
una seleccion apropiada de la ponderacién asignada a cada clase, la nueva metodologia
obtiene las variables locales del Andlisis Parcial, contando con la ventaja sobre éste
de proporcionar una representacién de los individuos, como elementos activos, en los
ejes locales.

Palabras clave: Analisis Factorial de Correspondencias condicionado a un grafo, Grafo
de Particion, Inercia Intraclases, Anélisis de Diferencias Locales.

Abstract

We present a Factor Analysis technique useful for the study of data tables which
contain a partition of the individuals set, defined in a natural way. Such a technique
allows to exhibit the relations that exist between individuals belonging to the same
class, discriminating them from the members of other classes using the relative weights
assigned to these classes. By an appropriate selection of the class weights, the new
methodology obtains local variables of the Partial Analysis, with the advantage of a
representation of the individuals, as active elements, of the local axes.
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1. Introduccion

El presente trabajo se enmarca dentro de una linea de investigacion en la que se
pretende avanzar en el desarrollo de las técnicas factoriales descriptivas de anélisis de datos
condicionadas a una estructura de grafo. Mas concretamente, en este articulo se presenta
un nuevo modelo de ajuste al Andlisis Factorial de Correspondencias [3], en sustitucién del
clasico modelo de independencia, cuyo objetivo es poder analizar las relaciones existentes
en una tabla de datos entre un conjunto de individuos sobre los que existe definida una
particién.

Este nuevo analisis, que denominamos Intraclases Ponderado, explica las relaciones
existentes entre los individuos de una misma clase, asociando, ademas, una ponderacién
a cada uno de ellos, que permite representar el peso relativo que tiene la clase a la que
pertenece sobre las demas.

Esta nueva metodologia que aqui presentamos, tiene una estrecha relacién con el Anéli-
sis Local o Parcial desarrollado por T. Aluja y L. Lebart [1] y el Andlisis de Diferencias
Locales de H. Benali y B. Escofier [2].

Cabe destacar la gran aplicabilidad del método propuesto a cualquier analisis de con-
juntos de datos, que sean susceptibles de ser analizados mediante un Analisis Factorial de
Correspondencias, en los que se deseen comprender las relaciones existentes entre grupos
de individuos relacionados entre si. Como ejemplo, dentro del campo de la Economia,
podriamos nombrar el anélisis de las tablas Input Output condicionado a la existencia de
diversas clases basadas en las relaciones intersectoriales o, dentro del campo del Marketing,
el posicionamiento de un producto teniendo en cuenta diversos nucleos de consumidores
ligados bien geograficamente o bien por aspectos socio-econémicos, politicos, lingiiisticos,
etc.

La estructura del articulo que presentamos es la siguiente, en la primera seccién se
muestra la generalizacién del Analisis Factorial de Correspondencias cuando los datos se
ajustan a un modelo, diferente del de independencia, y se define el nuevo modelo propuesto
para el Analisis Intraclases Ponderado junto con sus caracteristicas mas relevantes. En la
siguiente seccién se muestra tanto el Andlisis de Diferencias Locales como el Anélisis Local-
Parcial y las relaciones que existen entre éstos y el método propuesto. Para finalizar el
trabajo, se desarrolla un pequeno ejemplo de aplicacion cuyo objetivo es servir de ayuda
para comprender mejor los resultados obtenidos y las conclusiones mas relevantes del
mismo.
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2. El analisis factorial intraclases ponderado

2.1. Analisis factorial de correspondencias ajustado a un modelo. Gen-
eralizacion del AFC

Se considera una tabla de datos K7j formada por n filas y p columnas cuyo término
general k;; representa el nimero de individuos de la poblacién que poseen simultdneamente
la modalidad i de I 'y j de J, i € {1,---,n}, 7€ {1,---,p}.

Se denotarda por Fr; a la tabla {f;;,i € I,j € J} con las frecuencias relativas de la
tabla Ky;. SiVi € I, f;. = ZjEJ fijy Vi€ J fj =2 crfij, en R7, el Anélisis de Co-

rrespondencias es un analisis factorial sobre {]}ﬁ,z el,jeld } , cuyas filas estdn afectadas

por los pesos {f;.,i € I} y a la que se le aplica como métrica la métrica x? asociada a

la matriz diagonal {f—lJ, jed } . La distancia entre las diferentes filas de la tabla se mide

a través de la distancia y2. Mediante dicha distancia es posible evaluar las desviaciones
entre la tabla de frecuencias Fr; y una tabla modelo, correspondiente a la hipdtesis de
independencia, cuyas frecuencias tedricas vienen dadas por el producto de las marginales
{flf],l el je J} .

Este andlisis clasico se puede generalizar a un modelo diferente del de independencia
bajo el supuesto de que las dos marginales de la nueva tabla sean iguales a los de la tabla
estudiada. Los puntos resultantes en las nuevas nubes tienen por coordenadas las diferen-
cias entre perfiles (fila o columna) de la tabla original y los de la tabla correspondiente al
modelo estudiado.

Como el andlisis de correspondencias estd elaborado con referencia al modelo de inde-
pendencia, es preciso, para poder hacer uso de su metodologia en la nueva tabla creada,
eliminar el modelo de independencia implicito en el mismo. Asi, a partir de la tabla Fjy
y del nuevo modelo que se desea ajustar, se puede elaborar la nueva tabla de datos de la
siguiente manera:

datos - modelo nuevo + modelo de independencia

Si se denota por m;; el término general del modelo M la matriz que se analiza al
ajustar los datos a un modelo es la que tiene por término general:

fij —mig + fif

Si se verifica que Vi € I, m;. = f;. y Vj € Jym; = f; con m;. = Zjejmij y mj =
Y icr Mij, los pesos y las métricas del andlisis se mantienen respecto a los del andlisis
de la tabla inicial, aunque cabe la posibilidad de generalizar el resultado eliminando este
supuesto.

En el caso particular del modelo de independencia se toma, Vi € I, Vj € J, mi; = fi.f.;

2.2. Definicién del modelo para el Analisis Intraclases Ponderado

Supongamos que sobre el conjunto de individuos I se conoce, de forma natural, una
particién {I,,p € P} en |P| clases (|P| cardinal del conjunto P).
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En este trabajo se construye un modelo nuevo para la tabla F7;, que tiene por objeto
estudiar las relaciones existentes entre los individuos pertenecientes a una misma clase,
a la vez que pone de manifiesto la importancia relativa de cada clase con respecto a las
demas. El modelo que debe sustraerse de la tabla de datos deberd contener, tanto las
relaciones entre las diferentes clases (relacién inter clases) y que se representa mediante
los baricentros de sus entornos, como las relaciones entre los individuos pertenecientes a
una misma clase que quedan sin explicar por la ponderacion asignada a su clase.

De esta forma, si se denota Vj € J, por f,; = Zz’elp fij y por fp. = Zz’elp fi. Vp € P,
la tabla de datos objeto de analisis sera:

wij = fij —mij + fi.fj

donde, si i € I, y h, representa el peso asignado a la clase p:
o Jpj
mij = "2 fi + (1= hy) | fij — 2 fi
p. j2
La nueva tabla de datos, Wy, se construird como:
= e (fir — i g vy
wij = hy(fij fi) + fi-f
p.

Se denotara por Ny (I) (respectivamente Ny (J)) a la nube de perfiles fila (respecti-
vamente columna) de la tabla Wy;.

2.2.1. Los centros de gravedad de las nubes Ny (I) y Nw(J)

Si se denota, Vj € J, por w.j = ),y wi; y Vi € I, por w;. = EjeJ wj; las coordenadas
de los centros de gravedad de las nubes transformadas Ny (1) y Ny (J), se verifica:

Ww;. = 2fi. — My w.; = 2f.j —m.;

Ahora bien, el nuevo modelo definido cumple que, independientemente de los valores asig-
nados a {hy,p € P}, sus perfiles son iguales a los de la tabla original por lo que se cumple
que Vi € I, w;. = fi. =m;. y Vj € Jywj = f; =m,.

Si se considera 0 < hy, < 1, el perfil de la fila ¢ de la tabla m,, es una combinacién
lineal convexa del perfil de la fila i de F7y y del centro de gravedad de la clase a la que
pertenece, G.

En R’, el andlisis intraclase ponderado se define como un Anilisis de Corresponden-

cias sobre la tabla {
{f%j, jeJ } )

2.2.2. La distancia x? en la nube Ny, (1)

el je J} a la que se le asocian pesos {f;.,i € I} y métrica

w;.

La distancia x? entre dos individuos de la nube Ny (I) de perfiles fila de la tabla Wy,
adquiere una interpretacién importante si éstos pertenecen a la misma clase. En general,
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para i,l €1 :
‘ 1 (wyi  wy 2
2=y — (2L
w(®:1) Zw.j <wi. wy.

Si 4,1 € I, entonces:

20y — 1 T o) E_fwﬂ <fw_&>2_
(i) = D+ [h”<fi. fp.> hp<fl. 5, Z n) -

JjeJ
= rpd}(i,1)

donde ), = h?, y d?(i, I) denota la distancia x? entre los individuos i y I en la nube original.
De la misma forma, la distancia y? de un individuo ¢ € I al centro de gravedad de la

nube Ny (I), Gy, es:
1 ([ wij 2
2 /- _ ] _ .
dy,(i,Gr) = E _w,j <—wi' w.J>

Si ¢ pertenece a la clase p entonces:
’ 1 fii foi\1? ‘
d2(i,Gr) = —[h <£—ﬂ>] = r,d*(i,G
w( 1) Z f-j P £ fp. P f( P)
JjeJ
es decir, es la distancia del individuo 7 al centro de gravedad de la clase a la que pertenece,
ponderada por el cuadrado del peso de la clase (distancia intraclase ponderada), en la
nube N(I).
2.2.3. Inercia de la nube Ny, (1)

La inercia total estudiada en este nuevo analisis es:

Vr = Inercia Total = Inercia( Ny (I Z Vj
JjeJ

con Vj inercia de la variable j.
Teniendo en cuenta que se cumple que las marginales son idénticas V; adquiere la
expresion:

- gl e )]

el pEPzEI
fz f 2
- Snlp T s (P | S
peEP zEI p- peP

donde VI f representa la inercia intraclase de la variable j en la nube N(I). Esta inercia
explica las diferencias de comportamiento en el interior de la clase, para la variable j.
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3. Relacién con otras técnicas de Analisis Factorial

En esta seccion se efectiia una comparacion de la técnica de andlisis de datos expuesta
con técnicas de Andlisis de Correspondencias, que tienen en cuenta una estructura de grafo
sobre los individuos estudiados.

3.1. Analisis Factorial de Correspondencias sobre Grafos de Particién
3.1.1. Anadlisis Factorial de Diferencias Locales

Se considera un grafo no dirigido, G, de orden n cuyos vértices son el conjunto de
individuos I y cuyas n, aristas son un subconjunto A C I x I.

El Anélisis Factorial de Diferencias Locales [2] analiza las diferencias existentes entre
los individuos, eliminando las tendencias generales que surgen de la contigiiidad de los
vértices del grafo. Para ello, compara el perfil de un individuo con el perfil medio de la
vecindad a la que pertenece.

Este andlisis es un andlisis intraclase en el cual, se elimina de la tabla la frecuencia
tedrica en el caso en que un individuo se comportara como el baricentro de los de su
vecindad. En definitiva, se elimina del andlisis la dispersién interclase de las diferentes
vecindades y se analiza la dispersién intraclase de las mismas.

Esta técnica supone que G es un grafo valorado cuyos valores, g;» > 0, (i,i') € A,
cumplen la restriccién g;. = > ;o gir = cte; Vi € 1.

Si se denota por {l;;,i € I,j € J} las medias de cada vecindad ponderadas por el
grafo, es decir, l;; = > ./ gi firj, la tabla, WF;, que se analiza es la que tiene por término
general:

wi; = fij — le;—j + fi Zlelﬁ
v iel v
con lz = szJ l”

El Analisis de Diferencias Locales de la tabla original F7; asociada al grafo G, se define
como el Analisis de Correspondencias de la tabla W7 ;.

Si se considera una particién sobre el conjunto de los individuos, {I,,p € P}, y se
definen para cada I, y cada ¢ € I, los valores de G' como:

=+ i el
iyt = [l .
0 en caso contrario

entonces, si i € I, l;; adquiere la expresion:

fpj .
=22 yic
A

v la tabla objeto de analisis coincide con la del intraclase:

wi; = fij — fi-% + fi.fj
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La inercia de cada variable 7, Ve, explicada por este andlisis es:

FETal- )y
LA f !

J pePicl, p- peP

3.1.2. Analisis Local-Parcial

Este andlisis, al igual que el anterior, pretende explicar las relaciones entre los individ-
uos y las variables basadas en la estructura definida por el grafo.
El Analisis Local-Parcial [1] aplicado a la estructura del grafo G, en R”, es el Analisis

fig  Jfus oisoa . } { fi- far. .y }
Factorial de la tabla { 7 (i,7/) € A,j € J ¢ con peso E) D v (i, e Ay

con métrica {E,j € J}.

En este anélisis los individuos no son los vértices del grafo sino las aristas. Se denomi-
nan variables globales a las columnas de la matriz original de datos y variables locales a
las columnas de la matriz analizada. En definitiva el andlisis se realiza sobre las variables
locales.

La inercia de la variable j, le, explicada por este analisis es:

Vi fii fi\
v, 2me 3 e Gy
donde m = Z(i,i’)eA fifir.

Para el caso particular en el que G sea un grafo de particién, la expresién anterior se
puede escribir como:

fii  fo
Vi = me]ZZZfzfz ( ﬂ—ff)

peEPicl, i el

: 2
siendo m en este caso > p fp.

En aquellos casos en los que el grafo recoja relaciones de similitud el analisis se de-
nomina Anélisis Parcial y si el mismo representa proximidades geograficas se denomina
Analisis Local.

3.2. Relacién con el analisis propuesto

Como paso previo a la comparacion de las técnicas de Analisis de Correspondencias
expuestas en la seccién anterior con el Analisis Intraclases Ponderado, pasamos a realizar
una comparacién entre el Analisis Local-Parcial y el Analisis de Diferencias Locales para
el caso particular de un grafo de particién.

Consideremos ambas técnicas sobre una estructura de grafo de particién G. Desarro-
llando, en este caso particular, las expresiones de Vje y le se obtiene:

ije — f Z Zﬁ‘F Zfz fpjsz f
J J

peEP |i€l), C i€l p- i€lp

2
_p
YN

peEP |i€l),
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. : 2
TR oot T 1 B ot O

m J. .
ti peP |ier, 7* icl, J pep icl, Jp.

De una comparacién de las mismas se puede decir que el Anélisis Local, en este caso
particular, es un andalisis intraclase en el que, a diferencia del anterior, cada una de las
clases estd ponderada por el peso que la misma tiene en el andlisis de la nube global. Es
decir, es un analisis en el que cada individuo se analiza respecto al centro de gravedad de
la clase a la que pertenece, pero en el que se da mas importacia a los individuos que se
encuentran en clases con mayor peso.

Si en una tabla de datos la particién se realiza sobre clases homogéneas, es decir,
fp. = ﬁ,Vp € P, entonces m = ZpEP fp ‘P‘ y Vl = V¢ por lo que ambos anélisis
coinciden.

Sin embargo, es preciso tener en cuenta que en el Andlisis Local no se obtiene una
representacion exacta de los individuos dado que la tabla de datos objeto de anélisis cruza
aristas con variables. Es decir, inicamente se pueden obtener los individuos representados
como ilustrativos en los ejes obtenidos para las variables locales, lo que limita considera-
blemente la interpretacién de las relaciones entre los mismos.

El Anilisis de Correspondencias Intraclases Ponderado coincide con el de Diferen-
cias Locales en el caso particular en el que r, = 1, Vp € P, y con el Analisis Local si
Vpe P, r,= % En este iltimo caso V; = le,Vj e J

Por lo tanto, si Vp € P, 1, = %, el andlisis de la tabla W;; conduce al analisis

de las variables locales, pero cuenta con la ventaja de obtener una representacién de los
individuos como activos dentro del andlisis. De esta forma, los individuos pueden analizarse
directamente y se dispone, no sélo de su calidad de representacion, sino de su contribucion
a la formacién de los ejes y a la inercia local.

En este caso en el que Vp € P, 1, = % la diferencia entre el analisis propuesto y
el Anélisis de Diferencias Locales radica en la matizacion de los individuos de acuerdo al
peso relativo de la clase a la que pertenecen. Dicha diferencia serd mas notable cuanto
mayor sea el peso de la clase a la que pertenece el individuo en el analisis global.

La mayor diferencia en la contribucién a la inercia de una variable en una clase p, en
los Anélisis de Diferencias Locales y el propuesto se obtiene cuando la tabla cumple que

14++4/]P
Tp = 2||yrq:% Yq # p;q € P.
Para llegar a este resultado supongamos que , Vp € P, r, = / 2y que deseamos dar

el maximo peso a la clase 1. Sea el peso de dicha clase f,,. = anq, onng>0,Vge Py
ni; = 1. Entonces, como se verifica que Zpe p fp. =1 se llega a:

1
ZpEP np
1 2
Sper (i)

que tiene su valor maximo r1 = § enng = p,Vq # 1,q € P con prafz de Z?—2Z—(|P| — 1).
Del resultado anterior se deduce que las maximas diferencias en la contribuciéon a la
inercia de una clase p entre el Anélisis de Diferencias Locales y el Anélisis Intraclases

™ =
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Ponderado con 1, = h, Vp € P, se dan en el caso en el que la tabla Fj;; cumpla

-1 _ "t
p—\/ﬁ}’fq.—\/ﬁ(Hm) Yq#p,q € P.

3.3. Descomposicion de la inercia total

Siguiendo la férmula de Huygens, la inercia total de la nube se puede descomponer en
inercia interclases, que explica la variabilidad entre las diferentes clases e inercia intraclases
que explica la existente dentro de cada clase.

Es decir, Vj € J :

Vi=Vij+ > VI
peEP

donde con V'i; representamos la inercia inter de la variable j.
Cuando se realiza el andlisis intraclases (Analisis de Diferencias Locales sobre un grafo
de particién) se analizan los datos w;; que permiten explicar el segundo término de la

inercia. Si se analizan [;; = f, f 21 e exphca la inercia inter de la variable (Anélisis Alisado

[2))-
Desde el punto de vista del Andlisis Parcial sobre un grafo no valorado, G, la inercia
de la variable j se descompone en:

T _ v/ 1 d_d
VI = Viml 4 Vi'm

es decir, inercia local descrita por las diferencias recogidas por el grafo
2

fij g

fi-fir (— -

J f] (ZZ S\

e inercia diferida que describe las diferencias entre los individuos no unidos por aristas del

grafo:
dd_ 1 (i fi\?
Vim' =g > fube 55
(i,i)¢ A

I _ d _
m = Z(i,i’)eA fifu.y m® = Z(i,i')gﬁA fi-fir.
Desde el punto de vista del Anélisis Intraclase Ponderado la inercia total de una variable
7 se descompone en:

T
VE=Vi+ V2> hy(1—hp)VI?
peEP

donde V™ representa la inercia de la variable j explicada por el modelo definido en el
andlisis. En el caso particular en el que r, = f,, V; coincide con la inercia local leml
mientras que:

Vimd = V" +23 " hy(1 = hy)VIT

peP

El segundo término de la expresién explica la covariacion entre las dos partes que resumen
la inercia intraclase debidas a la ponderacién.
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Ahora bien, es posible ajustar los datos a un nuevo modelo:
méj =1-m (fw — %f}) + %fz Viel,jeld
p. p.

de cuyo andlisis se obtiene la parte de inercia total que deja sin explicar Wy ;. En relacion
con el Anaélisis Local la inercia explicada por mgj, ij/ serfa la inercia diferida del grafo
y en relacion al Andlisis de Diferencias Locales los datos del modelo explicarian la inercia
interclases y la parte de inercia intra que deja sin explicar la ponderacién:

VY =Vimt = Vig+ Y (- ) VI
peP

4. Ejemplo de ilustracion

Como ejemplo de aplicacién y teniendo como objetivo el poner de relieve los distintos
resultados presentados en las secciones anteriores, se ha simulado una pequena matriz
de datos de dimensiones (9 x 4). Para ello hemos utilizado un algoritmo Montecarlo que
genera tablas de contingencia uniformes con marginales fijas [6]. A los nueve individuos
o filas que la componen los hemos identificado por il, i2,...., i9 y a las cuatro variables
las que hemos denominado v1, v2, v3 y v4.. Ademas, se ha particionado el conjunto de
individuos en tres clases tales que la primera de ellas esté formada por los cuatro primeros
individuos, la segunda por el quinto, sexto y séptimo y la tercera por los individuos ocho
y nueve.

Con el objetivo de presentar la diferencia entre las tres metodologias, se aplica el
Analisis Intraclases Ponderado al caso en el que la inercia intraclase p aparece ponderada
por 1, = %, Vp € P. En este caso particular los tres analisis son comparables.

El grafo G construido para la aplicacion del Andlisis Parcial es no valorado y sus
aristas relacionan a los individuos pertenecientes a una misma clase, es decir es un grafo
de particién. Los valores del grafo asignados para el Anaélisis de Diferencias Locales son
los ya comentados en las secciones precedentes.

En base a todo lo expuesto, se han simulado los datos obteniendo la siguiente matriz

de frecuencias relativas:

vl v2 v3 v4 fi.

il | 0.0010 0.1589 0.1567 0.0298 || 0.3464
i2 | 0.0450 0.0125 0.0096 0.0484 || 0.1155
i3 | 0.0039 0.0017 0.0306 0.0215 || 0.0577

i4 | 0.0001  0.0003 0.0409 0.0164 | 0.0577 for = 05774 71 = 1,3666
i5 [0.0200 0.0467 0.0097 0.0504 || 0.1268 oo = 02113 75 =0,5
i6 | 0.0500 0.0020 0.0007 0.0001 || 0.0528 fog = 02113 73 =0,5

i7 | 0.0300 0.0013 0.0003 0.0001 || 0.0317

i8 | 0.0600 0.0238 0.0005 0.0426 || 0.1268
i9 | 0.0800 0.0028 0.0011 0.0006 || 0.0845

[f;] 020 025 025 021 [ 1 |
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Posteriormente se ha transformado esta matriz obteniéndose tanto los valores cor-
respondientes para realizar el Analisis de Diferencias Locales como aquéllos que hacen
posible aplicar la nueva metodologia expuesta en este articulo. Con todo ello, se ha rea-
lizado el Andlisis de Correspondencias sobre las tres matrices de datos asi como el de la
matriz original. Los resultados de los tres andlisis se han superpuesto en un mismo plano
factorial con el unico objetivo de que resulte mas sencilla su comparacién, mostrandose
los resultados de las distintas proyecciones, tanto de los individuos como de las variables,
en el gréafico adjunto (ejes factoriales uno y dos).

ip4 3
1p
ib4
ved V&4
ib3 ie2
igh i
& ie3 4
vp3 [ ig8
; : ’-bS
' 1 ibs e
- ip5 | ip2
ipl P
ig4
vg2 - vel 2
. ip8 1
ibl  ve3 veg
3 2
vgdigl VpZve2 ol b9 VPé .
b7 ¢ ie6 - igO
lb6 lgi?g6

ip7 ip9
pE

Figura 1: Superposicién de los planos 1-2 del Andlisis Global (vg,ig), Local-Parcial (vp,ip),
de Diferencias Locales (vd,id), e Intraclases Ponderado (ib). La representacion de las vari-
ables del Anélisis Intraclases Ponderado no aparecen por coincidir con los del Anélisis
Local-Parcial.

Atendiendo en primer lugar a los resultados del Anélisis de Correspondencias obtenidos
en el andlisis de la matriz original destaca, en el primer eje, la variable 1 (vgl) en el
lado positivo del mismo opuesta, fundamentalmente, a las variables 2 y 3 (vg2 y vg3),
mientras que eje 2 estd formado casi exclusivamente por la variable 4 (vg4). Respecto a
los individuos, estdn fuertemente asociados a vgl el 6 (ig6), 7 (ig7) y 9 (ig9) (cuarto
cuadrante) que a su vez tienen niveles muy bajos en el resto de las variables. Por el lado
negativo destacan, en el tercer cuadrante, el individuo 1 (igl) con valores altos en vg3 y
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vg2 y muy bajos en vg4 y sobre todo en vgl, y en el segundo cuadrante, ig4 fuertemente
asociado a vg3, ig3 con valores altos tanto en vg3 como en vg4 e igh con proporciones
por encima de la media en la variables vg2 y vg4. Por ultimo, en el primer cuadrante
aparecen los individuos 2 (ig2) y 8 (ig8) ligados a las variables 1 (vgl) y 4 (vg4). La
inercia total de esta nube de puntos es de 0.88045.

Teniendo en cuenta la particion efectuada sobre los individuos en diferentes clases, el
Analisis de Diferencias Locales nos presenta unos resultados en los que los perfiles de los
individuos son comparados, no con el perfil medio de la nube completa, sino con los perfiles
medios de las clases a las que pertenece cada uno. Por ejemplo, en la clase 1, si nos fijamos
en el individuo 2 destacan maés las diferencias positivas que hay respecto al perfil medio de
las variables 4 y, sobre todo, 1 y las negativas que hay con respecto a las variables 2 y 3,
cuando las comparamos con el perfil medio de la clase que cuando la comparacién es con
el perfil medio global. Esto hace que ie2 (individuo 2 en el Anélisis de Diferencias Locales)
esté mas alejado que el correspondiente ig2 (la distancia al origen de este punto es de 0.43
en el Andlisis de la nube original frente a 1.12 en el Anélisis de Diferencias Locales).Otro
buen ejemplo de cémo este andlisis elimina las tendencias generales poniendo de relieve
las diferencias intraclases, es el individuo 5 (ieb), en el que se remarcan mds diferencias
que tiene en la variable 1 si lo comparamos con sus vecinos, los individuos 6 y 7. Si nos
fijamos en las variables, la interpretacién que podemos hacer de ellas es similar a la que
hacemos de los individuos. Por ultimo, la inercia explicada por este andélisis, que como
dijimos coincide con la inercia intraclase, es 0.50868 lo que supone un 57.8 % de la inercia
global.

Por lo que respecta al Analisis Parcial sabemos, como ya lo hemos puesto de manifiesto
anteriormente, que la diferencia que existe con el Andlisis de Diferencias Locales, en el caso
de que el grafo utilizado sea de particién, es unicamente la ponderacién que se le da a las
distintas clases que componen la particién. Mientras que el Anélisis de Diferencias Locales
pondera por igual a todas las clases, el Parcial las pondera dependiendo del peso de cada
una de ellas en el reparto de las frecuencias. Esto hace que los resultados obtenidos pongan
ma&s de manifiesto las diferencias que se presenten en las clases con un mayor peso. Por
ejemplo, si nos fijamos en la variable 3 de nuestros datos vemos como cambia radicalmente
su posicién en plano cuando aplicamos a los datos el Anélisis Parcial situdndose en el
lado positivo del eje 2 (vp3) frente a donde se situaba tanto en el andlisis de la tabla
inicial (vg3) como en el Analisis de Diferencias Locales (ve3). Como ya se ha indicado, el
inconveniente de este analisis es que la proyeccién de los individuos se hace como elementos
suplementarios sobre los ejes obtenidos al analizar las aristas del grafo empleado. Esto hace
que los resultados, a la hora de analizar estos elementos, no sean los deseados teniéndonos
que cenir, en muchas ocasiones, a la interpretacién tinicamente de las variables locales.
Justamente, la aportacion fundamental del Analisis Intraclases Ponderado, en este caso
particular, consiste en poder representar, de una manera eficaz, los individuos sobre el
plano parcial obteniéndose, como vamos a ver a continuaciéon, muy buenos resultados ya
que se tiene en cuenta la importacia de las clases que componen el grafo de particién. Este
analisis explica una inercia de 0.48734 lo que representa un 55.35 % del total.

Pongamos como ejemplos a los individuos antes comentados, el individuo 2 del In-
traclases Ponderado (ib2) y al individuo 5 (ib5). Como ya advertiamos antes, la mayor
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diferencia que presenta el individuo 2 si comparamos su perfil con el global o con el de
su clase es en la variable 1. Dado que este individuo pertenece a la clase 1, que es la de
mayor peso, esta diferencia se ve resaltada en el plano hasta el punto de colocar a este
individuo en el cuarto cuadrante y més alejado del origen que lo que estaba en el Anélisis
de Diferencias Locales (la distancia al origen de este individuo es de 1.53 frente al 1.16 del
andlisis anterior).

Por el contrario, si nos fijamos en el individuo 5 es menor la distancia al origen que
tiene en este andlisis (0.27) que la que tiene en el Analisis de Diferencias Locales (0.53)
debido a la menor importancia de la clase 2. Ademas este punto sirve para ver la deficiente
representacién del Anadlisis Parcial ya que situa al individuo en el origen del primer eje
(ip5) cuando estd claramente proximo a la variable 2 y alejado de la variable 1 si lo
comparamos con los individuos de su clase (basta con comparar los perfiles del individuo
analizado).

Otro punto que resulta especialmente indicado para comprender el objetivo y la eficacia
del método propuesto es el individuo 8 (ib8). Como se puede observar en el grifico, pasa
de ser considerado en el analisis de la tabla inicial como un individuo asociado a la variable
1 a estar por debajo de la media de esta variable cuando lo comparamos con su vecino -el
individuo 9-. De ahi que al realizar tanto el Anélisis Intraclases Ponderado como el Anélisis
de Diferencias Locales se sittie en la parte negativa del eje 1 (ie8, ib8). También podemos
observar como la distancia al origen es menor en el Analisis Intraclase Ponderado (0.11)
que en Anélisis de Diferencias Locales (0.50) debido, al igual que en el individuo 5, al menor
peso de la clase a la que pertenece, que es la tercera. Por ultimo, las coordenadas obtenidas
como un elemento ilustrativo del Anélisis Parcial (ip8) otra vez ponen de manifiesto lo
erréneo del método ya que lo sitiia no sélo en la parte positiva del eje 1 (cuando su
aportacién a la variable 1 estd por debajo de la media como ya hemos dicho) sino que
lo coloca en la parte negativa del segundo eje, siendo el valor del perfil con respecto a la
variable 4 (vp4) superior al de la media de su clase.

En definitiva, con este ejemplo hemos confirmado la validez del método del Anilisis
Intraclase Ponderado para analizar las tendencias de los datos teniendo en cuenta las
relaciones de vecindad de un grafo de particién a través de las variables locales y, sobre
todo, la eficacia del método de representacién de los individuos dentro de este anélisis,
que hace de él un método factorial mas completo de lo que era hasta ahora en el caso
particular analizado.

5. Conclusiones

En este trabajo hemos presentado un modelo de ajuste de datos para el Anélisis de
Correspondencias que permite explicar las relaciones existentes entre los individuos per-
tenecientes a una misma clase dentro de una particién. La nueva técnica, conceptual-
mente andloga al Anadlisis Intraclases, permite resaltar la importancia de los individuos
pertenecientes a las clases mas dominantes en el andlisis. Esta importancia relativa de cada
una de las clases se modeliza asignando ponderaciones a cada elemento de la particion,
constantes dentro de la misma.



90 B. CASTRO — M.A. GARCIA — A. ZARRAGA

Si en el método propuesto la ponderacion elegida sobre cada clase es el perfil que dicha
clase tiene en la tabla de datos original, el andlisis coincide con el Analisis Parcial definido
sobre un grafo de particién no ponderado. Sin embargo, la ventaja que el Anélisis Intra-
clases Ponderado tiene sobre el anterior es que los individuos contribuyen a la formacién
de los ejes y pueden, por lo tanto, ser explicados con respecto a las variables locales que
definen la inercia del andlisis. En este caso particular, en el Analisis Intraclases Pondera-
do, la proyeccién de un individuo sobre un eje es la proyeccién del individuo inicial, como
ilustrativo sobre el eje (coordenada del Andlisis Parcial), trasladada por la del centro de
gravedad de la clase a la que pertenece y afectada por el peso de su clase. Es decir, si
FIF (i) representa la coordenada sobre el eje o de un individuo i € I, en el Anélisis Intr-
aclases Ponderado (individuo local) y FX'(i) es la coordenada del individuo en el Analisis
Parcial y F,(G,) la coordenada del centro de gravedad de la clase p:

FRP (i) = hy [Fy (i) = Fa(Gyp)]

El andlisis propuesto es un Analisis de Diferencias Locales sobre un grafo de particién
si la ponderacién elegida se selecciona idéntica para todas las clases.

En el caso particular en el que la ponderacién asignada al Anélisis Intraclases Pondera-
do sea el perfil que dicha clase tiene en la tabla inicial, este andlisis sera tanto mas parecido
al Analisis en Diferencias Locales sobre un grafo de particién cuanto mas homogéneo sea
el reparto del perfil medio de la nube entre las diferentes clases de la particién.

En este caso, ademds, las coordenadas de un individuo en el Anadlisis Intraclases Pon-
derado sobre un eje local es la coordenada del individuo del Anélisis en Diferencias Locales
sobre el mismo eje afectada por la ponderacion. Es decir,

FoP (i) = hp FH (i)

con FPL (i) la coordenada del individuo i en la tabla W¢; proyectada sobre el eje o obtenido
del Analisis Intraclases Ponderado.
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