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CAPITULO 6

INTRODUCCION AL ANALISIS DE CORRESPONDENCI AS

Denis Baranger y Fernanda Nifio

En base a la obra fundamental de Jean-Pauléein(1973) tuvo su origen la denominada ‘escuela
francesa de analisis de datoshélyse des donnéegjue ha desarrollado una serie de métodos de
analisis multivariados como el analisis factbda las correspondencias (AFC) y el analisis de
correspondencias multiples (ACM), y renovado otros como el analisis en componentes principales
(ACP) y las técnicas de clasificacién automéatica.

En particular el analisis de correspondenciasnastécnica cuyo uso se ha ido popularizando en
los dltimos afios. En este proceso tuvo mucho que ver la utilizacion que hizo Pierre Bourdieu del
ACM en La distinction(1979) y en su produccion posterfoAunque sin llegar al extremo de lo
gue sucede en Francia, donde es habitual queviasagde actualidad publiquen planos factoriales
para ilustrar los resultados de encuestas, ladgdel ACM se ha ido abriendo un camino y su uso
se ha ido generalizando en otros paises tanto en el campo de la investigaciéon basica en ciencias
sociales como en los estudiosrdarketingy de opinién publica.

No nos referiremos aqui a los fundamentos délisis factorial de correspondencias (AFC), el
gue puede ser considerado como una generalizacién del andlisis en componentes principales (ACP)
adaptado al procesamiento de datos cualitafivbisiestro propésito en este capitulo no es
reemplazar a una indispensable fagidn especifica en esta matekiatas bien nos proponemos
realizar una presentacion que ilustre acerca dpdsscialidades de las técnicas multivariadas de
analisis de datos, brindando al lego algunos eteas para una mejor interpretacién de un modo
de presentacién de los resultados de la dtigacion al que se esta viendo crecientemente
confrontado.

Examinaremos aqui algunos ejemplos de usossthes técnicas multivariadas. Comenzaremos
con el analisis de correspondencias a partir de la presentacion de dos ejemplos de tablas de
contingencia. Luego abordaremos el ACM mosdicacémo puede ser visto simplemente como una
forma mas de reduccién de un espacio de propiedades basado en variables cualitativas, y como es
posible utilizarlo como una alternativa al pedimiento numérico corrientemente utilizado en la
construccién de indic&sPor Ultimo ejemplificaremos como se puede combinar el ACM con
técnicas de clasificacion automética en el andlisis de encuestas.

1. EL ANALISIS FACTORIAL DE CORRESPONDENCIAS
Si bien el Analisis Factorial de Correspondias (AFC) es un método especialmente adecuado

para explorar tablas de grandes dimensionesenzaremos analizando una tabla de 4x4 cuyo
significado es relativamente simple de aprehenukng que servird para introducir los principios

1 Todos éstas constituyen, segun Lebart, “métodos de estadistica descriptiva multidimensional”, los que comprenden dos
grandes familias: los métodos factoriales y los métodos de clasificacién; ambas familias de técnicas son corrientemente
utilizadas de modo complementario en ellisigdde datos de encuesta (Lebart; 1989: 23).

2 Tanto en la revista que dirige BourdieActes de la Rechercheomo en las obras en que da cuenta de sus
investigaciones empiricas y en aquellas provenientes dgupo de colaboradores es recurrente la presentacion de
resultados mediante el uso de planos factoriales.

3 Cf. Tenenhaus (1994: 145).

4 Durante los (ltimos afios el Programa PRESTA <http://wibbnac.be/assoc/presta/>, desarrollado desde la U. Libre

de Bruxelas con el apoyo de la Comunidad Europea, ha encarado esta tarea a nivel de América del Sur.

5 Esta aplicacion del ACM se inscribe dentro deltarmativa que Lazarsfeld (1993) y Barton (1969) denominaban
‘reduccion funcional de un espacio de propiedades’.
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béasicos de esta técnica.

Tabla 6.1: Buenos Aires, 1982 - Oagin del hijo y ocupacion del padre
Ocupacion del hijo

Ocupacion Manual Baja Manual Alta No mgnual No manual Total
del padre Baja Alta
No manual
Alta 2 5 14 72 93
No manual
Baja 18 28 119 56 221
Manual Alta 23 58 50 17 148
Manual Baja 69 51 52 18 190
Total 112 142 235 163 652

Fuente: datos adaptados de Jorrat, 1997: 102.

Para determinar la existencia de una situaciomdependencia estadistica entre dos variables,
disponemos del coeficiente de aSOC|aC|(p12(f| cuadrado). Emperogp®, como cualquier

coeficiente, es una medida sintética que no dmteude la estructura de la relaciéon entre las
variables. Si, en cambio, estamos interesados analizar esa estructura, sera necesario
descomponer esa relacién y describir fetma, identificando cuales son los valores de cada
variable que se asocian méas entre si. En la peacdfiste es el tipo de analisis que presenta un
mayor interés.

. 2 . .. . . .
En el ejemplo, elp” podria ser alto, tanto porque los hijos tendieran a mantener el mismo tipo
de ocupacion de sus padres, como porque la cambiaran en una determinada fiRmcidtno
lado, también podria ocurrir que el valor dplzfuera bajo, y que aun asi existieran ciertas

asociaciones entre modalidades, y que éstas —atadosidébiles- resultaran de interés para el
problema estudiado.

En la Tabla 6.1 el estudio de la relacion endistas dos variables podria traducirse en las
siguientes preguntas: ¢es idéntica la distritucgn ocupaciones de los hijos de padres de
diferentes categorias ocupacionales (o0 hay unaneradde los hijos a repetir las ocupaciones de
sus padres)? Y por otra parte: ¢para los distintos grupleshijos difiere la reparticion de sus
padres en las diferentes ocupaciones?

En una tabla de dimensiones reducidas, es poaitdtizar estas cuestiones mediante el céalculo
de porcentajes en fila o en columna, segun cudl sea la pregunta a la que se busque, ngsponder
comparando las filas o las columnas entre ellas o con respecto al margsgbr@fcapitulo 4).

Sabemos que si existieiadependenciaentre las ocupaciones de padres e hijos, deberia
observarse similitud en la reparticion proporcioda las ocupaciones de los hijos (el perfil
ocupacional de los hijos), para cada grupo de gzdpero también coincidencia en el perfil
ocupacional de los padres para cada categorieaoimnal de los hijos. En efecto, si recordamos
gue los marginales constituyen promedios ponderddolas distribuciones en el interior de las
filas (o de las columnas), entonces en caso de independenciagedies deberian coincidir con
la distribucién en el total de las observacionesfiperarginal). Asi el analisis de una tabla se
reduce a analizar en qué medida las distribuciones proporcionales en fila (o en columna) se
diferencian deperfil medio Consideremos la comparacion de los perfiles fila:

6 para la tabla 6.1, el coeficiente V de Cramer —derivadoadedrado- arroja un valor de 0,38; en cambio, gamma, que
saca partido del caracter ordinal de ambas variables nos da 0,59, indicando ya una asociacién positiva.
7 Para un andlisis detallado de estas cuestiones —que escapan a nuestro objetivo en esta presentacion- recomendamos la

lectura del articulo de Jorrat (1997), en el que ademésredune toda una serie de técnicas especificamente adaptadas
al estudio de problemas de movilidad.
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Tabla 6.1.1: Tabla de perfiles-fila

Ocupacion del hijo

Ocupacion

No manual

No manual

del padre Manual Baja Manual Alta Baja Alta Total
No manual
Alta 0,022 0,054 0,151 0,774 1,000
No manual
Baja 0,081 0,127 0,538 0,253 1,000
Manual Alta 0,155 0,392 0,338 0,115 1,000
Manual Baja| ) 354 0,268 0,274 0,095 1,000
Total 0,172 0,218 0,360 0,250 1,000

Fuente: Tabla 6.1

En las celdas de la diagonal, que corresponden a los hijos cuya categoria ocupacional coincide

con la de su padre,

las proporciones ssiempre mayores a la proporcion marginal

correspondiente, o que pone en evidencia que las ocupaciones de padres e hijos tienden a
coincidir® Sin embargo, no todos los hijos pertenecen a la misma categoria ocupacional de su

padre.

Si en la tabla se comparan las filas entrseipbserva que la distribucién proporcional de las
ocupaciones de los hijos (perfil) para cada unkasleategorias de ocupacion de los padres, difiere
del perfil ocupacional de los hijos en la poblacion.

De la misma manera, podemos comparar las columnas para determinar si entre los individuos
con diferentes posiciones ocupacionales, se obsdifexencias en la ocupacion de sus padres (ver
Tabla 6.1.2). Asi, entre los hijos que tienengaciones manuales hay mayor frecuencia de padres
con ocupaciones también manuales. En general, los hijos con ocupaciones manuales presentan un
perfil ocupacional de sus padres muy distaltde los hijos con ocupaciones no manuales.

Tabla 6.1.2: Tabla de perfiles-columna

Ocupacion del hijo

Ocupacion Manual Baja Manual Alta No manual  No manual Total
del padre Baja Alta
No manual
Alta 0,018 0,035 0,060 0,442 0,143
No manual
Baja 0,161 0,197 0,506 0,344 0,339
Manual Alta 0,205 0,408 0,213 0,104 0,227
Manual Baja| 516 0,359 0,221 0,110 0,291
Total 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000

Fuente: Tabla 6.1

Tratandose de una tabla de pequefo tamafoabsiammediante el procedimiento de comparar
porcentajes no presenta mayores dificultades. Dists el caso cuando la tabla es de grandes
dimensiones, situacion en la que el AFC se revelara de la mayor utilidad. Lo que se logra mediante

8 Como lo expresa Jorrat: «...la concentracion de los casos en la diagonal principal es un indicador de la tendencia a la
heredad y autoreclutamiento ocupacional» (1997: 105).
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el AFC es transformar la tabla de datos original en un grafico que pevisitalizar las
asociaciones existentes entre las modalidad&s.el grafico producido por el AFC cada perfil
estara representado por un punto, de manera tasepdeposible comparar la similitud entre los
perfiles-fila (0o columndp y también la diferencia de cada uno de éstos con respecto al perfil
global, de un modo en todo analogo al procéelito utilizado en el analisis numérico.

Si la relacion entre las variables puede esingéi como la diferencia entre los perfiles
fila/columna con respecto a los marginales fila/columna (los perfiles medios), es posible
representar graficamente esa dispersién mudtra cada uno de los perfiles como un punto en un
espacio cuyo origen de coordenadas esta dado perfédlmedio. De este modo la diferencia entre
perfiles se traduce en una distancia entre los pwatwespondientes; asimismo, la diferencia entre
un perfil-fila (o columna) con respecto al perfiedio se traduce en la distancia entre cada punto
perfil y el origen del sistema de coordenadas.

Las coordenadas de cada punto en el espacieptesentacion quedan determinadas por sus
frecuencias relativas en la tabla de punto$dper En nuestro ejemplo, los puntos-perfiles
ocupacion del padretendran cuatro coordenadas y por lo tanto deberan representarse en un
espacio de cuatro dimensiongési, las coordenadas para el punbrrespondiente a los padres con
ocupacion manual alta serian: 0,155; 0,392; 0,3381¢5. De la misma manera se representarian
los puntosocupacion del hijoCon este criterio de representatila proximidad de los puntos se
deberd interpretar como similitud entre perfilasi, en nuestro ejemplo, esperamos que el punto
‘Padre no manual alta’ se sitle mejos del punto ‘Padre manual baja’.

Para obtener un indicador de la diferenciaeeptrfiles o de la variabilidad de los puntos con
respecto al perfil medio, se puede sumar las digtarde todos los puntos al centro de gravedad
(origen del sistema), pero si se quiere que esa mddithladispersion tome en cuenta la parte de la
poblacion representada en cada punto, entoncesstasicias deben ponderarse por el peso relativo
de cada categoria en la poblacléisi se obtiene un coeficiente indicador de la dispersién de los
perfiles con respecto al perfil medio y que portdato mide la relacién entre las variables. Se

puede demostrar que esa cantidad conocida doencia de la nube de punfdses igual aI(p2 de

la tabla.

Empero, se plantea el problema de la imposibilidadislelizarlas distancias entre los perfiles
(filas/columnas) en los espacios originales, dadoegt@mos tratando con espacios de mas de tres
dimensiones. De lo que se trata entoncesleegenerar un nuevo espacio de representacion que
permita esa visualizacion, a partir de sucesregsesentaciones graficas planas, de modo tal que
estas visualizaciones en el plano conserven lg pusible las distancias originales entre los
puntos!3

Para construir ese nuevo espacio de reptasém, se busca un primer eje tal que las
coordenadas de cada punto perfil en él traduzcamejor posible la distancia de los individuos en
el espacio original; luego, un segundo eje que dé cuenta de las diferencias que el primero no pudo
resumir, y asi sucesivamente.

De esta manera el nuevo espacio de reprasiént—que supone un cambio de coordenadas- si
bien sigue siendaenultidimensional permite establecer una jerarquia entre los ejes, ya que se
construye de manera tal que el primer eje resunmealgor parte de la inercia y por lo tanto es la
mejor aproximacion a la nube de puntos origigak el segundo eje da cuenta de la mayor parte

9 Segun lo define Bry, «el andlisis factorial es un prilcggométrico que permite convertir automaticamente una gran
tabla de datos en imagenes sintéticas que hasibtes sus principales estructuras» (1995: 3).

10 En realidad se trata de dos representaciones gréficas -una para cada tabla de perfiles (fila y columna)- que permitiran
lecturas por comparacion semejantes a las realizadas sobre las tablas.

11 En realidad, se hace la suma ponderada daukdradosde las distancias de cada punto al centro de gravedad.

12 «El término inercia (o mas especificamente ‘momento de inercia’) es tomado de la mecanica (...) La inercia tiene una
interpretacion geométrica como una medida de la digped® los perfiles en el espacio multidimensional. A mayor
inercia, mayor dispersion de los perfiles» (Greenacre; 1994: 12).

13como sefiala J. Rovan: «De acuerdo al objetivo del andésisrrespondencias, las primeras dimensiones representan
habitualmente la mayor parte de la variabilidad de la md&izlatos original. Si este es el caso, la posicion de las
proyecciones de los puntos-perfiles en un subespacio de esafinrensiones es una buena aproximacion de la posicién

de los perfiles en el espacio original multidimensional» (en Greenacre y Blasius; 1994: 210).



D. Baranger y F. Nifio: Introduccién al anélisis de correspondencias 101

posible de la variabilidacesidual etc.

Se descompone asi lnercia total o fi cuadrado de la tablaen una suma de variancias
proyectadas sobre cada eje, con la particularitadue esas variancias decrecen del primero al
ultimo eje. Con esta forma de construccion del niesgacio, el analisis de una nube de puntos en
mas de tres dimensiones, puede reducirse haitud a las dos o tres primeras, y por lo tanto a
uno o dos planos, obteniendo una buena apracion de la nube de puntos original.

Aungue es frecuente que un AFC se resuma en un unico grafico cuando se trata de presentar los
resultados de una investigacion, lo cierto es que el plano factorial en si mismo es sélo una parte del
producto del AFC, el que ademéas comprende todaserie de tablas y de medidas huméricas que
resultan indispensables para la correcta interpretacién de esos resultados.

Figura 6.1: Histograma de los valores propios

Factor Valor % %
N° propio acum.
1 .2978 71.24 71.24
2 .0870 20.82 92.06
3 0.332 7.94 100.0

Suma de los valores propios = 0,4180

En la Figura 6.1 se presentadascomposicion de la inercia,(‘@2 de la tabla, en tres ejes o

factores. A cada eje le corresponde un valor propiamliea la cantidad de inercia o variabilidad
de la que da cuenta. Asi, eimper eje, con un valor propio, @genvalug4 de 0,2978, resume un
71,24% de la inercia total, mientras que el segwjeala cuenta de un 20,82%. De este manera el
plano conformado por los dos primeros factor@scentra un 92,06% de la inercia, y por lo tanto
constituye una buena aproximaciéon grafica de lidatariginal. La suma de los valores propios -

0,4180- es igual @2.

Figura 6.2: Posicién de las ocupaciones de padres e hijos
en el plano (1,2)

0,5 =
AN | Hijo manual baja
% Padre n&manual alta
Padre manual baja
0,25 1 Hijo no manual alta
 J
Hijo manual alta
Padre manual alta |_
04— =12 . — —_— e — — —]
-0,25 =
Hijo no manual bajla Padre no manual baja
-0,5 -+ T T T 1
-1 0,5 0 0,5 1 eelis

En una lectura inmediata del plano, teniendocaenta que el origen de las coordenadas
representa el perfil medio, las categorias méisrentes de ese perfil medio apareceran mas

14 Este es el término de uso habitual en la literatura anglasapbre andlisis factorial, referido a la raiz caracteristica,
gue es una propiedad matemética de una matriz (cf. Kim y Mueller; 1978).
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alejadas, esto es, con coordenadas mas altas —positivas 0 negativas-. Asi en el primer eje se oponen
las ocupaciones manuales y las no manuales altas tanto para los hijos como para los padres,
modalidades que se alejan en direcciones opuesspecto al centro, lo que traduce una gran
diferencia en sus perfiles. Por otro ladcs leategorias manuales altas y bajas aparecen con
coordenadas proximas porque sus perfiles son sermgjagi, en el primer factor -eje horizontal-

los perfiles de padres e hijos se ordenan consistentemente desde las ocupaciones manuales bajas
hasta las no manuales altas, mientras que el segundo eje aparece oponiendo las ocupaciones bajas
no manuales al resto.

Como regla general:

La proximidad entre dos puntos-perfiles -endies categorias de una misma variable- indjica
una similaridad entre sus perfiles. En cambio,pl@ximidad entre elementos de diferentes
variables indica asociacién entre las modalidades.

Asi, por ejemplo, para la variable ‘ocup&tidel hijo’ la proximidad entre las categorias
Ocupacién manual bajgy Ocupacién manual altsse explica porque son semejantes en sus
perfiles, ambos caracterizados por un excedente de padres con ocupacion manual baja: mientras en
el total de hijos hay un 29.1% con padres de ocupacion manual baja, en esas categorias los
porcentajes son de 61,6 y 35,9 respectivamente (cf. tabla 6.1.2).

En el primer eje las modalidades de ocupaciéon no manual baja de padres e hijos se ubican
practicamente en el origen, lo que significa @neese eje no estan representadas sus diferencias
respecto al perfil medio. Es el segundo eje el que da cuenta de las diferencias de esos perfiles con
respecto a sus correspondientes marginales, y queane diferencia entre estos perfiles y los
restantes.

Tabla 6.2: Coordenadas, contribuciones y cosenos cuadrados de los
puntos-perfiles o modalidades

Puntos- COORDENADAS CONTRIBUCIONES COSENOS CUADRADOS
perfiles [Dist] 1 2 3 1 2 3 1 2 3

HNoOA .81| .88| .19| .01|64.6(10.3 1| .96 .04| .00
HNoB .15|-.06|-.38|-.07 .4158.4| 5.2 .02 .95| .03
HMaA .30|-.44]| .10| .31(14.4| 2.7|61.1| .66| .04| .31
HMaB .57|-.60] .38|-.25|20.628.7|33.6| .63| .23| .11
PNoOA 1.48|1.16| .35| .04|64.7]20.3 .71 .91 .08| .00
PNoB 17| .16|-.37|-.09 .9154.2| 9.0| .15| .80| .05
PMaA .22|-.34]|-.02] .32 .7 .1168.5| .53| .00| .47
PMaB .34]-.49] .28|-.16|23.6|25.5|21.8| .71}].22.| .07

Fuente: Tabla 6.1.

Dentro del producto de un AFC se incluye generalmente una tabla en la que figuran distintos
indicadores que permiten afinar la interpretacidtodeesultados visibles en el plano factorial. Asi
la distancia al origen(‘dist.”) esta indicando para cada punto cuanto se aleja globalmente del perfil
medio dentro del espacio original. Lesordenadasen los tres ejes indican la posicién de cada
punto en cada uno de los factores, y cuando aswalenes extremos es porque se trata de un
perfil muy diferente al del perfil medio.

Las contribucionesnos informan para cada punto acerca de su aporte a la inercia resumida en
cada eje, y por lo tanto sobre la intervencion del punto en cuestién en la variabilidad explicada por
ese eje. Este aporte esta dependiendo tanto dietardiia de ese perfil al marginal o perfil medio,
como de su peso relativo en la poblacién tddal.esta manera, una contribucion importante de un
elemento puede devenir de una gran diferensipaeo al perfil medio, aunque su peso no sea tan
grande. Es lo que ocurre con la modalidad ‘PNdA’la que mas contribuye al primer factor
(64,7%), porque su coordenada en el priregr es muy alta. Este primer eje estistruido

15 Es corriente recurrir al uso de etiquetas abreviadasrgprasentar a las modalidades tanto en los planos factoriales
como en las tablas. Asi, ‘HNoA' debera leerse: ‘hijos con ocupacién no manual alta’, etc.
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especialmente por ese punto yehto ‘PMaB’ (contribucién 23.6%).

La parte de la tabla bajo el titutmsenos cuadradpsndica para cada punto su calidad de
representacion en todos los ejexpresada en porcentajes-, lo que significa en qué medida el eje
traduce la diferencia de ese punto-perfil coneetpal perfil medio. Por otro lado, como un punto
estara totalmente representado en todos los ejgsiia de esos indices adogo de todos los ejes
da 100. Por ejemplo, la diferencia al perfii medio del punto HNoOA estd casi totalmente
representada en el primer eje (96%), y totalmeepeesentada en el primer plano (96% + 4% =
100%). En cambio en el primer eje la diferi@anal perfil medio del punto HNoB no esta bien
traducida, puesto que su coseno cuadrado es dsi2¥mbargo sus caracteristicas son traducidas
por el segundo eje, donde su calidad de representacion es del 95%.

El AFC es esencialmente ungchica de exploracion de los datos que nos permite llegar a los
mismos resultados que el analisis numérico convencional. Empero, sus ventajas son mas evidentes
cuando se trabaja sobre tablas de grandes diamassial permitir una visualizacion de conjunto de
la estructura de los datos.

El siguiente ejemplo basado en datos del 6&les1980 nos permitira ilustrar rpidamente este
punto. Se trata de una tabla de contingencitaejue estan dispuestas en filas las 24 provincias
argentinas, y en columnas seis categoriaspacionales: ‘patrébn o socio’, ‘cuenta propia’,
‘trabajador familiar sin remuneracion’, ‘emptia privado’, empleado publico’ y ‘empleado en

servicio doméstico’.
Figura 6.3: Argentina, 1980 - Provincias y posiciones ocupacionales
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Tierra del Fue’ |
| La Rioja
L 4
Neuquén
0,25 |
| Ochuvu santuis .Catamarca
.]u]uy
| @E.PUBLICO
| Salta
Tucur@.
an Juan
.Capi(al Federal Rio Negro @>antiago del Estero
0 E DOMESTICAntre Rios &"‘e"‘es
E.PRIVADD‘ Qcrdora
Buenos Airesr|
. ‘a Pampa
@ Cord ‘crmosa
PATRON LN N
CUENTA PROPIA .
| Chaco
| T.FAMILIAR ’
| @ Misiones
-0,25 ! T T
-0,25 0 0,25 0,5

Inmediatamente salta a la vista como ladimtss regiones del pais se ubican en distintas
porciones del plano: la regién nordeste en la Zafexrior derecha, el noroeste en la superior
derecha, etc. Este ordenamiento es producttasigposiciones similares que ocupan en los dos
primeros factores las provincias de una misma region. El prireeopgne un polo “moderno”
representado por Capital Federal y la Provinde Buenos Aires a otro “tradicional” o
“subdesarrollado”. En lo que hace a las posiciones ocupacionales, este factor diferencia los
distritos con mayor proporcion de “empleados etrsector privado™—significando una mayor
desarrollo de las relaciones de produccién propiamente capitalistas- de aquellos en los que
predominan formas familiares de produccién evidenciadas en la mayor participacion de la
categoria “trabajador familiar sin remuaeion” —Misiones, Chaco y Formosa.
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En el segundo eje es muy buena la calidad de la representacion de las provincias patagdnicas:
Santa Cruz (.97 de coseno cuadrado), Chubut,(TM8jra del Fuego (.87), Neuquén (.77). Estas
cuatro provincias en conjunto contribuyen en38% a ese segundo eje. En lo que hace a las
posiciones ocupacionales el eje discrimina adistritos con mayor peso del empleo publico —
region patagonica y noroeste- de aquellos donde hay predominio de los “cuenta propia”.

Algunas provincias estan mal representadas eplaglo (1,2). Asi, La Pampa, Tucuman y
Mendoza en realidad sélo aparecerian bien repraetentn el eje 3, y Rio Negro en el 4 (coseno
cuadrado = .55). En estos casos el grafico nonestirando de modo adecuado cual es la distancia
gue mantienen respecto al perfil medio, y en eousncia no se puede afirmar, por ejemplo, que
Rio Negro y San Juan presenten perfiles similares.

2. ALGUNAS APLICACIONES DEL ACM

Empero, la popularidad creciente del andlisis de correspondencias no obedece tanto al AFC
propiamente dicho, sino a la utilidad que presta el ACM en el andlisis de enéBistasexplicar

la naturaleza de esta técnica comenzaremomegtdo el problema de construir un indice a partir

de un conjunto de indicadores.

2.1 Construccién de un indice por medio del ACM

Los datos se refieren a la poblacion de dosbéstanientos de ensefianza técnica agropecuaria
ubicados en una localidad de la zona centro de la Provincia de MisidBessta poblacién nos
proponemos distinguir estratos que reflejen las difges existentes en el nivel de vida de sus
miembros. Para ello, disponemos de una seriadledadores referidos a los artefactos poseidos y a

los servicios a los que tienen acceso las unidades domésticas a las que pertenecen loX¥ alumnos.
Mediante estos indicadores es posible caoiirstin indice de equipamiento doméstico y acceso a
servicios (IES).

Tabla 6.3: Valores, puntajgsnodalidades de las variables seleccionadas para el IES

Variables Valores | Puntos| Modalidades
Indice ACM
Conexion de electricidad | Tiene 1 LUZ1
No tiene 0 LUZO
Teléfono Tiene 1 TEL1
No tiene 0 TELO
TV Color Tiene 1 TVC1
No tiene 0 TVCO
Videocasetera Tiene 1 VID1
No tiene 0 VIDO
Canal de cable Tiene 1 CAB1
No tiene 0 CABO
Heladera Tiene 1 HEL1
No tiene 0 HELO
Cocina a Gas Tiene 1 GAS1
No tiene 0 GASO
Lavarropas Tiene 1 LAV1
No tiene 0 LAVO

16 g1 AcM puede ser presentado como una sirgpleeralizacion del AFC (cf. Crivisqui, 1993: 207).

17 El relevamiento consistié en un censo de alumnostaue lugar en 1996 y estuvo a cargo de estudiantes de la
Licenciatura en Trabajo Social con la coordinacion de Maria Rosa Fogeler.

18 Muchos de estos indicadores son tomados en cuehitudimente para la construccidon de indices de nivel
econdmico-social, aunque para la elaboracion de esta medidaascombinarlos con otros indicadores referidos a las
dimensiones ocupacional y cultural.
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La combinacion de estas ocho variables dicotésiigenera un espacio de propiedades que se
podria diagramar en una tabla de 256 celdas. Empero, conforme a la l6gica del procedimiento
explicitado en el capitulo 5, el IES como indice sumatorio puede obtenerse por el simple
expediente de asignar un puntaje a cada uno de loeyale las variables incluidas en la Tabla
6.3, y de sumar estos puntajes para cada unidad de alPadisisuna unidad de andlisis, en vez de
ser descripta por los valores que presenta en cada uno de los ocho indicadores puede ser
caracterizada mediante un Unico valor numéricoprendido entre 0 y 8, que esta resumiendo su
posicién en el espacio de propiedades. A sm @se puntaje puede ser recodificado en cuatro
categorias; cortando ‘por el lado de la variald@mos lugar a una variable de nivel ordinal:

IES muy bajo 0-2 puntos
IES bajo 3-4 puntos
IES medio 5-6 puntos
IES medio alto 7-8 puntos

De este modo el puntaje IES constituye unalide que sintetiza las ocho dimensiones del
espacio de propiedades original en una sola. Abiem, en cualquier técnica de andlisis factorial
el propdsito es basicamente analogo: se tratfapie de resumir un conjunto de variables en un
nuevo conjunto de variables mas reduc@dcl objetivo es reducir eéspacio de propiedades
generando variables-resumen, los denominddores que permitan poner en evidencia las
diferencias entre las unidades de analisi@deerdo a las combinaciones de caracteristicas que
presentail

En este sentido, el ACM permite visualizar similitudes y diferencias en los individuos -las
unidades de andlisis- a través de representacioaficagr construidas a partir de un analisis de la
estructura que surge de la interrelacién entre |lastaisticas observadas. Esta estructura llevara a
identificar grupos de individuos qyeesentan caracteristicas semejantes.

Para proceder a construir nuestro indice padimdel ACM partimos de las mismas variables
con lasmodalidade® cuyas etiquetas identificadoras estan incluidas en la ultima columna de la
Tabla 6.3. El analisis de correspondencias permitira generar graficos en los que se localizara cada
una de las unidades de analisis (en nuestro ejemplo, los 240 estudiantes censados) en el espacio de
las modalidades, de manera que individuos coactanisticas semejantes apareceran proximos los
unos de los otros en ese espacio. Simultaneamente cada una de las modalidades se localizara en el
espacio de los individuos, de modo tal que las modalidades asociadas presentaran coordenadas
similares. Ambos espacios, el de los individyogl de las modalidades, constituyen lecturas
complementarias del mismo conjunto de datosefte modo, es posible asignar a cada individuo
sus coordenadas factoriales, las que constituiran variables numéricas que podran ser utilizadas para
la construccién de un indice.

Evidentemente el conjunto de las modalidades que intervienen de modo activo en la generaciéon
del espacio factorial ha de ser homogéneaa mgpue el andlisis pueda tener un significado
interpretable. En nuestro ejemplo, las diecisaixdalidades de las ocho variables del IES son
tomadas como activas, y su homogeneidad deviene de que todas pueden considerarse como

19En 1a practica bastara, en el progeaan el que estemos operando, con generar una nueva columna de la matriz -el
puntaje IES- mediante una simple férmula que consissuarar las columnas de los puntajes correspondientes a cada
variable-indicador.

20 pgra una sugerente introduccién, no técnica,&lisam factorial clasico, ver Gould (1997, cap. 6).

21 Asi, de querer llevar a cabo el procedimiento numérico de un modo méas ortodoxo, tratdndose de variables
intervalares, se puede aplicar un analisis de componentes principales (ACP) sobre las variables-indicadores previamente
estandarizadas (es decir, sometidas a una transformaeéhdi®m modo que todas presenten una distribucién semejante

con una media aritmética de cero y una varianza igual a uno). En ese caso, ante una estructura claramente
unidimensional, la coordenada de cada unidad de andlisipemel factor se tomard como su puntaje en el indice. Cf.,

por ejemplo, Weller y Romney (1990: 26-31).

22 5e utiliza el términonodalidad como sinénimo de ‘categoria’, para refegieslos valores de una variable cualitativa.
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indicadores del nivel de vid4.

Si las variables estan relacionadas unas con otras, la informacién que aporte cada una sera
redundante, y por lo tanto sera posible reducérsplcio de propiedades.iApor ejemplo, en una
situacién en la que todos los que tuvieran teléfestuvieran conectados a un canal de cable, y
viceversa, con una sola de estas dos variables se tendria la misma informacién que con las dos,
llegandose a la misma clasificacién de los individuos; y en ese caso la variabilidad entre los
individuos estaria explicada por una sola varidhl8in embargo, en la practica la situaciéon es
bastante mas compleja, ya que la variabilidad depende de mas de dos variables, y ademas éstas no
se encuentran perfectamente correlacionadas.

La llamada ‘tabla de Burt’ permite analizias relaciones que mantienen todas las variables
entre sk®y consiste en una presentacion conjuntaodad las tablas de contingencia generables a
partir de un conjunto de variables tomadas de a dos. En cada linea como en cada columna de esta
tabla figuran las dieciseis modalidades que componen las ocho variables consideradas, y en la
diagonal se ve la relacion de cada variable consigo misma (vale decir su distribuciéon de
frecuencias). La tabla de Burt resume la infacdn que se quiere analizar y sobre ella operan los
algoritmos de calculo del ACNE

Tabla 6.4: Tabla de Burt para los ocho indicadores del IES

LUZ]]
LUZO|

206

0
34

35 171
0 34

155
3

51
31

58 148
0 34

43 163
0 34

190
13

16
21

156
12

50
22

175

TEL1
TELO

0
34

35
0

0
205|

31
127

4
78

17
41

18
164

26
17

9
188

35
168

0
37

35
133

0
72

35
140

TVC1
TVCO

3
31

31
4

127
78

158

0
82)

57
1

101
81

43
0

115
82

152
51

6
31

128
40

30
42

139
36

VID1
VIDO

0
34

17
18

41
164

57
101

1
81

58
0

0
182

21
22

37
160

56
147

2
35

50
118

8
64

55
120

CABl
CABO)

0
34

26
9

188

43
115

0
82

21
37

22
160

43
0

197|

43
160

0
37

43
125

0
72

43
132

HEL1
HELO

13
21

35
0

168
37

152

51
31

56
2

147
35

43
0

160|
37

203
0

0
37|

156
12

47
25

168

GAS]
GASQ

12
22

35
0

133
72

128
30

40
42

50
8

118
64

43
0

125
72

156
47

12
25

168

0
72

145
30

LAV1

LAVO

0
34

35
0

140
65

139
19

36
46

55
3

120
62

43
0

132
65

168
35

7
30

145
23

30
42|

175
0

LUz

0

1

0

TEL

1

TVC

0

1

0

VID

1

0

CAB

1

HEL

0

1

GAS

0

1

LAV

0

El estudio de la asociacion entre las variables conduce a analizar la asociacion entre sus
modalidades, donde cada modalidad representa la clase de los individuos que la poseen. Cada linea
de la tabla de Burt permite estudiar ldac#dn entre una modalidad y el conjunto de las
modalidades restantes. En un plano factorial dodatidades estaran mas proximas entre si cuanto
mas se comporten en forma similar en relacion a las restantes modalidades. Asi, ‘CAB1'y ‘TELY’

23 Notese qgue la homogeneidad demandada es exactamanisenla que requiere el procedimiento numérico, en el cual
los indicadores también deben ser seleccionados en basggaifitado comun. Del mismo modo que la edad o el sexo
no pueden ser tomados como indicadores para la construccién de un IES, tampoco tendria sentido que sus modalidades
intervinieran activamente en la generacion de este espacio factorial.

24 Segun lo expresaba Lazarsfeld: «En el caso de la réduieoicional, algunas combinaciones son eliminadas en vista
de las relaciones existentes entre las variables» (1993: 161)

25 Opsérvese que, si se tratara de variables numéricas, coshaa® en un ACP, este papel de la tabla de Burt seria
suplido simplemente por la matriz de correlacioness(gira capitulo 4).

26 |_a tabla de Burt resulta generada autométicamente a gadtirmatriz de datos original -también denominada ‘tabla
de cddigos condensados’- por cualquieftwareadecuado. La utilizacion practica de estas técnicas, dado el volumen de
los calculos demandados, sélo ha sido posible con el adesnarde la computacion. Efrancia, dos programas muy
conocidos son el SPAD y el ADDAD. Tamhiéstas técnicas han sido incorporadas -con éxito dispar- a los principales
paquetes estadisticos: el BMDP en 1988, € $/l SPSS en 1990 (cf. Greenacre y Blasius, 1994).
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representan clases de individuos que se compattamanera similar respecto al resto de las
modalidades. El analisis de correspondencias peoducir una representacion geométrica de estas
asociaciones.

El ACM puede realizarse igualmente sobuna tabla ‘l6gica’ o ‘booleana’, también
denominada ‘disyuntiva complet#’.

Tabla 6.5: Version abreviada de laltla disyuntiva completa para 240 estudiantes y 16 modalidades del IES
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239| 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0
240 1 0 1 0 1 0O O 1 1 0 1 0 1 0 1 0

Total 206 34 35 205 158 82 58 182 43 197 203 37 168 72 175

© 0 0 W 0 0 o o0 0 o

[e2]
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En una tabla booleana cada renglén corresponde a una unidad de analisis. A diferencia de la
matriz de datos, cada columna se corresponde con una modalidad (y no ya con una variable). Para
cada modalidad su presencia-ausencia en uwidudi es simbolizada respectivamente por un ‘1’ o
por un ‘0’. Asi la suma de todos los nUmeros de cada renglon es siempre la misma y resulta igual al
namero de las variables (ocho, en este ejemplo). En cambio la suma de cada columna nos informa
acerca del numero de unidades de analisis que presentan una modalidad en particular.

La tabla disyuntiva puede ser vista simultaneat® como un conjunto de columnas y como un
conjunto de hileras. Asi las unidades de analisis seran mas 0 menos parecidas unas a otras de
acuerdo al perfil que presenten: por ejempldnéividuo 1 y el 239 presentan perfiles opuestos,
son totalmente disimiles, mientras que el 4 y el 5 tienen perfiles idénticos.

Una representacion geométrica adecuada deriabiiedad observada entre los individuos debe
posicionarlos de tal modo que aparezcan mas proximos en el espacio cuanto mas semejantes sean
en las modalidades que presentan (asi, el 28%®deberan aparecer muy alejados el uno del otro,
mientras que el 4 y el 5 deberan ocupar el mismo punto).

Ahora bien, es posible realizar el mismo laisi con las columnas. Tratandose de variables
dicotémicas, como es el caso, los perfiles de sus modalidades son exactamente opuestos (hay una
correlacion negativa perfecta entre ambas modalidades). Igualmente en este caso es posible
observar columnas que son semejantes, significando con ello que las modalidades en cuestion
tienden a estar presentes -o ausentes- en lesiaosi individuos: es lo que ocurre en nuestro
ejemplo con ‘Tel si’ y ‘Cab si'. De este modambién las modalidades pueden ser consideradas en
su perfil como puntos localizables en el espacio de los indivi$uestos puntos apareceran mas
préximos unos a otros cuanto mas semejanteslasanodalidades entre si, esto es, cuanto mayor

27 «El origen de la terminologia ‘tabla disyuntiva cdet@’ es el siguiente: el conjunto de los valorgsde un mismo

individuo para las modalidades de una misma variablmpoda el valor 1 una vez (completa) y s6lo una vez
(disyuntiva)» (Escofier y Pagés; 1990: 48)

28 E| ACM hace jugar a las columnas y los renglones de la tadlmismo papel, en el sentido de que no otorga
preeminencia en el analisis a uno de estos elementos sobre el otro. Desde este punto de vista, en los términos en que se
planteaba la estructura del dato en el capitulo 1, es inddeaéinhar «el auto es rojo» o «el rojo es auto» (cf. Fénelon;

1981). Es necesario pasar de una vision en la que el m@fsisi puesto exclusivamente en las variables y en sus
relaciones, para las cudles las unidades de andlisisnflapgas como soportes, a un punto de vista en el que las
variables pueden jugar igualmente el rol de soportes con relacion a los individuos.
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sea el nimero de individuos en que coincidan en su presencia-ausencia.

En el caso del ACM, al igual que en el AH&,técnica va a operar generando un espacio de
representacion que permita visualizar adecuadtamiaxs distancias entre modalidades y entre
individuos en los espacios originaledloEsupone generar nuevas variables fastores que
sinteticen el conjunto de las variables originales; tales nuevas variables deberan mantener la mas
alta correlacién posible con las variables originales.

El nuevo sistema de ejes -factores- se obtemartir de una operacion matematica llamada
‘diagonalizacion de una matriz’, que se realiza sdartabla de Burt o la tabla logica. Asi, es
posible localizar los individuos y las modalidadesEnuevo sistema de coordenadas, en el que el
primer eje da cuenta de la mayor proporcién de la inercia susceptible de ser resumida, el segundo
eje explica la mayor parte posible de la variabilidad residual, etc.

Al igual que en caso del AFC, el ACM no se limitda presentacién de un plano factorial para
dar cuenta de los resultados de una investigacion, sino que incluye también todas las denominadas
‘ayudas a la interpretacion’, esto es, las tablas en que se presentan medidas numéricas
indispensables para una correcta interpretacion de los datos.

Figura 6.4: Histograma de los valores propios

Factor Valor % 2
N2 propio acum.

1 .4237 42.37 42.37
2 .1656 16.56 58.94
3 .1092 10.92 69.86
4 .0860 8.60 78.46
5 .0690 6.90 85.36
6 .0636 6.36 91.72
7 .0452 4.52 96.24

8 .0376 3.76 _100.00

Del analisis del histograma surge que el prifagtor con un valor propio de .4237 concentra
un 42,37 % de la inercia -o la variancia- origiread,tanto que el segundo factor sélo representa un
16,56%. Esta baja pronunciada de la inerciaeptgbe el segundo factor en comparacion con el
primero es compatible con la idea de una estradbdsicamente unidimensional. Por otra parte,
desde el tercer factor en adelante la disminucion de la inercia de los sucesivos factores tiene lugar
muy paulatinamente. En suma, en la combinacion de los factores 1 y 2 que define el primer plano
factorial se concentra un 58,94% de la ireerariginal, por lo que pragméaticamente podemos
decidir limitar nuestro andlisis a estos dos factétes.

En el ACM la inercia total es una cantidad fij@ependiente de cual sea la estructura de los
datos30 Esta cantidad es igual (8/p)-1, en la quek es el nimero total de modalidade® ¥l
namero de variables. En este caso particalam, 16 modalidades que corresponden a 8 variables,
la inercia total es igual a 1, lo que ocurrird gyee) cualquiera sea el namete variables, si éstas
son todas dicotémicas. Asimismo, tratandosevdeables dicotdmicas el nimero maximo de
factores, también es iguapgen general el nUmero de ejes es iguat @).

29 | a decisién de cuantos factores hay que tomar en caenia ACM no es algo que se pueda resumir en un conjunto
de reglas preeestablecidas.

30 «La inercia total depende Unicamente del nimero dables y de modalidades y no de las relaciones entre las
variables» (Lebart, Morineau, Piron; 1995: 120). Por end&GM, el tamafio absoluto del valor propio por si mismo no
indica nada, puesto que puede corresponder a una inercia de cualquier magnitud.
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Figura 6.5: Ubicacién de los individuos y de las modalidades
activas y suplementarias en el plano factorial (1,2)
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Tanto los individuos como las modalidades apan representados como puntos en el plano
factorial determinado por la combinacién de los dadseros factores (en realidad, los puntos
estan localizados en el espacio de ocho factorpsy ¥nde lo que se observa en el plano 1,2 es
simplemente la mejor proyeccién posible de aquella localizacion en un plano).

En este plano factorial, el primer factor estaresentado en el eje horizontal y el segundo en la
ordenada. Los puntos representan la proyeccion de los 240 alumnos en este espacio, mientras que
las modalidades, también simbolizadas por puntéénedentificadas cada una por su etiqueta. Si
dos individuos aparecen con coordenadas similares en ambos ejes es porque presentan globalmente
las mismas caracteristicas. Si dos modalidade®egramproximas en el plano, es por encontrarse
asociadas en general con las mismas modalidades de las restantes variables (como lo indica la tabla
de Burt) y porque se encuentran presentes glaakren el mismo conjunto de individuos (lo que
se hace visible en la tabla l6gica).

Al considerar la proyeccion en el eje 1 horizomtallas dieciseis modalidades de la Tabla 6.1
gue corresponden a las ocho variables considerada®lpimdice, se observa que éstas se ordenan
de izquierda a derecha desde ‘TEL1’ hasta ‘LUZ0’ y ‘HELOQ’. En los extremos se ubican aquellas
modalidades (clases de individuos) mas diferenteots de la poblacion (perfil medio); asi, este
eje opone los que poseen los bienes y servicios menos elementales (cable, teléfono y video), al
grupo de los que no acceden a los equipamientos y servicios basicos (luz y héladerd), que
la coordenada en el primer factor resulta efactiente interpretable en términos del nivel de
equipamiento doméstico de las familias de los estudidhtessu parte, el segundo eje da cuenta

31g que los individuos més ricos aparezcan en el secforeimlo del plano, es un efecto producido arbitrariamente por

el algoritmo actuante en la reduccién del espacio original: el signo -negativo o positivo- de los valores en un eje carece
por completo de importancia, y en este caso habrd ¢esprietar que los valores positivos mas altos corresponden a
niveles mayores de pobreza.
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de una diferencia residual entre los individusegparando las situaciones extremas en uno u otro
sentido de las intermedias.

De este modo se distinguen distintas zonas ptarb: en el cuadranguperior izquierdo estan
los individuos en situacion mas favorable; a medjda nos desplazamos hacia abajo y hacia la
derecha aparecen individuos en situaciones mivosables; finalmente, ya del lado derecho se
ubican individuos cada vez mas pobres cuantoalgdmda es su coordenada en el segundéZje.

En todas estas técnicas de andlisis multidariganto los individuos como las modalidades
pueden jugar dos papeles: activo e ilustrativo. Los individuos y las modalidetiless son los
gue intervienen en la generacién de los ded. En cambio, las modalidades e individuos
ilustrativos (a veces también denominados ‘suplementarios’) no contribuyen a la construccion del
espacio factorial y simplemente resultan proyectados en3%dta. proyeccion de estas
caracteristicas suplementarias o ilustrativas tiene por objetivo estuditacsdrreon los factores.

Al proyectar las modalidades de las variableclela’ se observa que mientras que la Escuela
A —'AAA- esta del lado izquierdo del diagrama, la B se localiza en la zona correspondiente a los
individuos con menor IES. Estoneae indicar una diferencia en la extraccién social del alumnado
de estas instituciones: en promedio los alund®sa Escuela A tienden a presentar un mas alto
nivel de equipamientos y servicios que los de la B.

En base a las coordenadas de los individuosl gmimer factor hemos generado mediante un
procedimiento de clasificacién ascendente jer&ajuwina variable ordinal, distinguiendo cuatro
niveles de IES. Al proyectar también en el plano las modalidades de esta variable observamos que
se despliegan siguiendo la forma de una parabolauna&erradura. Mientras el primer eje ordena
las modalidades desde la mas baja (‘IESO’) anés alta ('IES3’), el segundo factor opone las
modalidades extremas ubicadas en la zona superias no-extremas (‘medio’ y ‘bajo’) del IES
en la parte inferiof? como era esperable dado que estas modalidades se construyeron en base el
ACM anteriormente realizado.

Finalmente, podemos preguntarnos qué relacion existe entre este |IES generado mediante el
ACM y el que habiamos construido antes @lgosrocedimiento sumatorio mas habitual.

Tabla 6.6: Relacion entre el IESacm y el IES sumatorio
IES sumatorio

IESacm  Muy bajo Bajo Medio Medio-alto  Total
IES3 0 0 0 39 39
IES2 0 0 93 0 93
IES1 0 6l 0 0 6l
IESO 47 0 0 0 47
Total 47 61 93 39 240

Como se puede observar, hay una correlaciéitiymperfecta (V = 1) entre los resultados de
las dos técnica®. jPor algo el procedimiento sumatorio convencional -tan sencillo como robusto-
ha sido utilizado con éxito durante tanto tiempo!

Es importante aclarar cémo ambas formas rddéuccion —la numérica y la factorial (o
funciona)- resultan conceptualmente diferenciables. Segun Lazarsfeld, «en la reduccién funcional
se da unaelacion realentre dos de los atributos que reelel nimero de combinaciones» (1993:
160; italicas nuestras), y se trabaja a paitr esas relaciones comprobadas. En cambio la
reduccién numérica, cuando su propdsito es cotasifa las unidades de andlisis en una escala

32 psi, es posible entender que lo que esta representado en el plano factoriesgaciel socialen el sentido de
Bourdieu: «las distancias espaciales sobre el map#Vvalen a las distancias sociales» (Bourdieu; 1997: 30).

33 Se calcula las coordenadas de los individuos ilustrativos como media ponderada de las coordenadas de las
modalidades que presentan, y analogamente las coordeleattssmodalidades suplementarias como media ponderada

de las coordenadas de los individuos que las presentan.

34 Se trata de una configuracion tipica a propdsito de & s suele hablar de “efecto Guttman”. Seguin explican
Escofier y Pagés, «Cuando un efecto de escala es muy fuBlaendia varios ejes de acuerdo a la siguiente propiedad:

el factor de rango s es una funcion polinémica de grado s del primero» (1990: 240).

35 La correlacion entre los puntajes del IES sumatorio, tomedlm® una variable intervalar, y las coordenadas en el
Factor 1 arrojar =0, 996.
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unidimensional (como es el cagmr ejemplo, en un indice de nivaconémico-social), se basa en
una suerte de apuesta implicita acercladxistencia de esas relaciones.

2.2 Construccién de una tipologia

Para finalizar presentamos un ejemplo mas euelexponemos los resultados de la aplicacion de
un ACM en combinacién con el uso de un procedmaiede clasificacion para la construccion de
una tipologia.

Entre los objetivos de la investigacion realizada se planteaba determinar si los dos
establecimientos de ensefianza secundaria diferiacuanto al origen social de su alumnado.
Teniendo en cuenta la informacién relevada, nos propusimos generar una tipologia de los
estudiantes dividiéndolos en clases que resultaea lo0 mas homogéneas posibles internamente a
la vez que lo mas heterogéneas unas con respecto a las otras. Lo que esperabamos era que dichos
tipos se diferenciaran unos de otros en sus conductas, expectativas y opfliasesariables que
consideramos significativas a este efecto fueron la siguientes:

Tabla 6.7: Variables y modalidades para generar tipos sociales

Variables Valores Etiquetas ACNI
Residencia habitual Urbana URB
Rural RUR
Tenencia de chacra Si CHSI
No CHNO
Tenencia de tractor Si TRSI
No TRNO
No corresponde TRNC
N° de yuntas de bueyes No tiene YUNO
Una yunta YUN1
Dos o masyuntas YUN2
No corresponde YUNC
Sin dato YU??
N° de hectareas Sin chacra HTNC
< de 15 has. HCT1
15-<30 has. HCT2
30-<50 HCT3
50 0 méas HCT4
Sin dato HC??
Fuente de ingreso Sdélo agricola $SAg
Agricola principal $AgP
Agricola Secundario $AgS
No agricola $NOoA
Nivel de educacion No complet6 Primaria EDUO
Primaria Completa EDU1
Secundaria completa (y ) EDU2
I. Equipamiento doméstico Muy bajo IESO
Bajo IES1
Medio IES2
Medio-alto IES3

Nuevamente se trata de realizar la reducdiémun espacio de propiedades mediante un ACM,
con la salvedad que ya no se presume que sedeatina estructura unidimensional como era el
caso con el IES. Empero, hay todavia una homadadale significado: todas estas variables se
refieren a caracteristicas que pueden ser consideradas como pertinentes al proponernos generar

36 En términos de Bourdieu (1980), se puede pensar quewadde estas clases asi construidas tenderd a agrupar a
individuos con similarebabitus
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tipos que puedan distinguirse unos de otros por su ubicacion en el espaci¥ social.

Figura 6.6: Origen social de los estudiantes
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Puntos superpuestos: $NOA, CHAO, HTNC, TRNC, YUNC

El plano factorial correspondiente a este ACMestta como las modalidades se localizan con
cierta coherencia y definen regiones diferelleis. El primer eje (con un valor propio de 0,7794
correspondiente a un 31% de la inercia) da cusmta&onstruccion de la mayor variabilidad en los
datos, poniendo en evidencia una estructuragpome a dos grupos cuya existencia se hubiera
podido anticipar en base a las asociaciones entre las variables observables en una tabla de Burt: asi,
hacia la izquierda del plano se localizan las modalidades asociadas a la no tenencia de chacra,
como la ausencia de tractor o de yunta, el ingreso no ag¥fopla residencia urbana; mientras
gue hacia a la derecha se ubican las cafatiters ligadas a la actividad agricola.

El segundo eje (con un valor propio de 0,22) mareadiferenciacion dentro de los individuos
rurales. En el extremo superior aparecen laslatidades vinculadas a la explotacién agricola
familiar en pequefa escala: no se tiene tractor, setguan sélo con una yunta, el ingreso es sélo
agricola, la superficie es de 15 a 50 hectaradsmas tanto el IES como el nivel de educacion
resultan ser bajos. En cambio, se ubican en fte paferior del plano tanto los colonos medios
(tractor, mas de 50 has., etc.) como las familias para las cuales los ingresos agricolas son
secundarios; ambos grupos presentan un nivehietgio en relacion a la educacion y al IES.

37 Segun Lebart: «Presentar los resultados de un estudio tipoldgic® trate de analisis factorial o de clasificacién)

sélo tiene sentido si la lista de las preguntas llamadassesta claramente especificada (...) El conjunto de las
preguntas activas debe satisfacer un criterio de homogengiglad fundamentos son bastante intuitivos. Es necesario

que los célculos de las distancias tengan un sentido, de modo que los reagrupamientos puestos ulteriormente en evidencia
también tengan un sentido: seria por ejemplo muy inapropiadolar variables objetivas y variables de opinion, porque

los reagrupamientos obtenidos serian ambivalentes y pamtio dificiles de ser interpretados» (Lebart; 1986: 4-5).

38 Como la asociacién entre estas modalidades es perfectpandenadas son idénticas, con lo que los puntos aparecen
exactamente superpuestos.
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Una clasificaciébn automatica en base a los factores producidos por eP°AfEMja los
resultados que se observan en la figura 6.7Ta eue cada individuo en vez de estar representado
por un punto, lo esta por un nimero que identifica la clase a la que pertenece.

Figura 6.7: Localizacién en el plano de los individuos pertenecientes a cada tipo
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En el sector izquierdo, la clase 4 abarca a un 27% de las familias; es la deolos
agricultores49: |os ingresos son exclusivamente no adaisoy el 89 % vive en la ciudad. Una
mitad tiene el maximo nivel de IES (“medio-alto”), y ademas esta categoria concentra un 77% de
los jefes de familia con instruccién superior a la primaria.

En las tres clases restantes el 100% de las familias tienen chacra. Asi, la clase 1 es la de los
“colonos medids que son un 25% del total. Un 85% de ellos cuenta con tractor, un 51% tiene al
menos dos yuntas; y un 59% opera explotacionemdle de 50 hectareas. El ingreso es soélo
agricola para un 69% de ellos. Por otra parte, 58% alcanza un nivel de IES medio.

La Clase 3 (15% de la poblacién) agrupa a kgritultores part-tim& Aungue entre éstos un
56% tienen menos de 15 hectareas, todos los que tienen esta superficie caen en esta clase. En un
69% se trata de familias para las cuales la aetivahricola provee sélo de un ingreso secundario.

El 92 % carece de tractor y el 47% no tiene niyunata. El 66% de los jefes cuenta con primaria
completa.

Por altimo, en el sector superior derecho se ubican los miembros de la clase 2, la que totaliza un
34% de los casos. Se trata de loslénos pobrés en un 99% son ruralesn un 93% el ingreso es
solamente agricola, y el 98% no tiene tractorgsta clase un 77% de los jefes no completo la
escuela primaria.

39 Este modo de proceder que combina los resultados de lisisafa&torial con técnicas de clasificacion automética es
tipico de la escuela francesa. El método de clasificaciom@set jerarquica compara a los individuos a través de sus
coordenadas factoriales y los agrupa de tal manera que las clases sean lo mas hodmgéndasellas y lo mas
heterogéneasntreellas. En realidad lo que se obtiene es una jerarquia de particiones, a partir de cuyo analisis se decide
el nimero de clases que interesan. Estos métodos se utidizaantemente como complemento del analisis factorial ya
que permiten distinguir grupos de individuos similares mas allésderimeros factores que se consideran en el andlisis
factorial. Asi, los agrupamientos resultan de comparaciaige odas las dimensiones en que se descompuso la inercia,
o bien sobre una aproximacion de ese espacio total, definddo los Ultimos ejes que en general dan cuenta de
variaciones aleatorias.

40 Segun recomienda Lebart, es conveniente que las etigletgdas sean lo mas neutras posibles (1986:7); de hecho,
las clases inevitablemente incluiran algunos individuos para los cuales las etiquetas no resultaran del todo adaptadas.
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Tabla 6.8: Extraccion social de los estudiantes en dos establecimientos de
ensefianza agropecuaria (%)

Colonos Colonos  Agricultores No Total
medios pobres part-time  agricultores (100%)
Escuela A 25 16 13 46 (123)
Escuela B 24 52 17 7 (117)

x* =57,00; p <0,0001;V =0,44.
Fuente: Encuesta a establecimientos de ensefianza agropecuaria, 1996.

Basandonos en la tipologia que hemos caitkir podemos sintetizar sin dificultad las
diferencias entre las dos escuelas en lo que hicexraccion social de sus estudiantes. De este
modo el establecimiento A exhibe casi una mi@6h6) de sus estudiantes que son hijos de no
agricultores, mientras que la escuela B registra 52% de alumnos procedentes de familias de
colonos pobres, en tanto que en ambos institutpdahmisma proporcién -una cuarta parte de los
estudiantes- que proviene de hogares de colonos medios.

Este ha sido solamente un ultimo ejemplo en este capitulo donde apenas nos hemos propuesto
introducir algunas aplicaciones del ACM, a costaida simplificacién que muchos podrén juzgar
excesiva. En la presentacién que hemos hechted®e nos hemos preocupado por enfatizar la
continuidad entre este nuevo enfoque del analisendeestas y el mas tradicional: se trata de un
conjunto de herramientas alternativo para logesultados que no deberian ser sustancialmente
distintos de los alcanzados por otros vias. Emiefa, el uso provechoso que se pueda hacer de
estas técnicas va a depender tanto de la cargiceedsl problema especifico que se aborde, como
del estilo de trabajo con el cual el investigaderencuentre mas a gusto. Aspectos ambos que se
encuentran obviamente ligados entre si, ademéaeldeionarse, claro esta, con las preferencias
tedricas y las posturas epistemologicas. Por nuestree, si supiéramos que este capitulo ha
servido al menos para despertar el interdsletgor, estimulandolo a perfeccionarse en esta
tematicat! nos considerariamos plenamente satisfechos.

4 1a bibliografia es frondosa, y contantemente se vaegagdo nuevos aportes. Algunos textos en inglés, todavia no
tan numerosos, son los de Blasius y Greenacre (1998¢n&cre y Blasius (1994), Weller y Romney (1990), y Phillips
(1998). Pero las referencias méas importantes todavia sgieedo producidas en la lengua francesa. Asi, existe una
revista especializadeCahiers de I'analyse des donnéatonde se han publicado regularmente articulos a cargo de
Benzécri y de sus discipulos. El poco convencional textéédelon (1981) contiene sin duda muchos hallazgos de gran
valor pedagdgico para el nedfito. En cuanto a la obra de Escofier y Pagés (1990), puede considerarse como un manual
clasico de introduccion a las técnicas factoriales france$dibro de Lebart, Morineau y Piron (1995) es sumamente
recomendable, ya que logra una presentacion elegante isaale todas las técnicas, y a la vez brinda muy utiles
indicaciones acerca de su complementariedad con la versiénedeadistica predominante en los paises anglosajones.
En castellano, aparte de la traduccion del texto de EscpfPagés, se puede encontrar una presentacion rigurosa y
accesible del andlisis de correspondencias simples y multiples en el libro de Crivisqui (1993).



