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Andlisis de Correspondencias

ANALISIS DE CORRESPONDENCIAS (AC)

Es una técnica descriptiva o exploratoria cuyo objetivo es resumir una gran cantidad de datos en un
numero reducido de dimensiones, con la menor pérdida de informacion posible.

En esta linea, su objetivo es similar al de los métodos factoriales, salvo que en el caso del analisis de
correspondencias el método se aplica sobre variables categéricas u ordinales.

El analisis de correspondencias simples se utiliza a menudo en la representacién de datos que se
pueden presentar en forma de tablas de contingencia de dos variables nominales u ordinales. Otras
utilizaciones implican el tratamiento de tablas de proximidad o distancia entre elementos, y tablas
de preferencias.

Si se trata de una tabla de contingencia de dos variables cualitativas, una variable cuyas categorias
aparecen en filas y la otra variable cuyas categorias son representadas en columnas, el analisis de
correspondencias consiste en resumir la informacion presente en las filas y columnas de manera que
pueda proyectarse sobre un subespacio reducido, y representarse simultdneamente los puntos filay
los puntos columna, pudiéndose obtener conclusiones sobre relaciones entre las dos variables
nominales u ordinales de origen.

La extension del andlisis de correspondencias simples al caso de varias variables nominales (tablas de
contingencia multidimensionales) se denomina Andlisis de Correspondencias Multiples, y utiliza los
mismos principios generales que la técnica anterior. En general se orienta a casos en los cuales una
variable representa items o individuos y el resto son variables cualitativas u ordinales que
representan cualidades.

Entre la utilizacion del Anélisis de Correspondencias Simple y Multiple, estudios:
= Preferencias de consumo en Investigaciéon de Mercados.
= Posicionamiento de empresas a partir de las preferencias de consumidores.
= Busqueda de tipologias de individuos respecto a variables cualitativas (patrones de
enfermedades en medicina, perfiles psicolégicos, comportamiento de especies en biologia, etc.).

El Andlisis de Correspondencias tiene dos objetivos basicos:

Asociacion entre categorias de columnas o filas: Medir la asociacién de solo una fila o columna, para
ver, por ejemplo, si las modalidades de una variable pueden ser combinadas.

Asociacion entre categorias de filas y columnas: Estudiar si existe relacién entre categorias de las filas
y columnas.

El analisis de correspondencias solo requiere que los datos representen las respuestas a una serie de
preguntas y que estén organizadas en categorias. Dependiendo si existen dos o mas variables el
analisis sera simple o multiple.

Un analisis de correspondencias en SPSS: Analizar/Reduccion de datos/Andlisis de correspondencias.
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PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

El Andlisis de Correspondencias es una técnica estadistica que se utiliza para analizar, desde un
punto de vista grafico, las relaciones de dependencia e independencia de un conjunto de variables
categdricas a partir de los datos de una tabla de contingencia.

Para ello asocia a cada una de las modalidades de la tabla, un punto en el espacio R" (generalmente
n=2) de forma que las relaciones de cercania/lejania entre los puntos calculados reflejen las
relaciones de dependencia y semejanza existentes entre ellas.

Se comienza analizando el problema bidimensional que es el que analiza el Analisis de
Correspondencias propiamente dicho. Posteriormente se trata, brevemente, del problema
n-dimensional (n23) que es el problema que analiza el Anadlisis de Correspondencias Multiples.

Sea X e Y dos variables categéricas, respectivamente, con valores {Xy, ...,Xk} € {y1, ... ,Ym}. Se observan
dichas variables en N elementos de una poblacién. La interseccidén entre una fila y una columna da

lugar a una celda o casilla, cuya frecuencia observada es n;

Y
X y1 y2 ....... YJ ....... ym
N1 N1 Ny Nim N
X .
! (e11) 1) ... ey) 7T (e1m) ! m
Nlo = znij
X Ny, Ny, Ny MNom N,, j=1
2 (e21) e ... ey T (€2m)
. k
....... Noj=2.m;
i=1
y N, Ny n;; Ny, N., Nee =2 Nie =2'N,
i (e,) e, (ei,) ....... e,) i : J J
.............. : . NN,
% N1 N2 Ny Nkm N,. YN,
k (ekl) (ekz) ------- (ekj) ....... (ekm)
N01 N-Z NOj N-m Noo

Los PERFILES MARGINALES describen la distribucidon marginal de las variables X e Y, respectivamente,
se reflejan en las siguientes tablas:

X=X Xy X, Xi . X Total
Frecuencias Ni. N, Nio Nie .
relativas marginales Neo N, 777 N,, 7 N.,.

Y=y Y1 Y2 o Yi ... Ym Total
Frecuencias Neq N., Ne; Nem .
relativas marginales N,. N,, 7 N, 7 N,,
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Los PERFILES CONDICIONALES describen las distribuciones condicionadas asociadas a la Tabla de
Correspondencias.

= Los perfiles fila describen las distribuciones condicionadas de la variable Y por las distintas
modalidades de la variable X. Se obtienen a partir de la Tabla de Correspondencias y el perfil
marginal de X mediante las siguientes expresiones:

f(Y/X=x) Yi o e Vi Y Total
« N1y Ny Nim 1
1 Nl. ....... Nl. ....... Nl.
X M1 Mo Nom 1
2 O
NZO NZQ NZO
y Ny My Nim 1 Distancia
‘ N, T N, T N, chi-cuadrado entre
: perfiles filas (i, j):
X nj_l i nJ_m 1 d. = 1 Niy njl
| T LT Tt e PP Tiatronm e
Nj. NJ. NJ. ) NOl Ni‘ Nj‘
Mk1 N Nk
X, N, | Nkm 1
L] ke .

2
. . . . . o1 |y N
Distancia chi-cuadrado en la tabla entre perfiles fila: d;= > — | ———
h=1 Noh Nio N;

J.

= Los perfiles columna describen las distribuciones condicionadas de la variable X por las distintas
modalidades de la variable Y. Se obtienen a partir de la tabla de correspondencias y el perfil
marginal de X mediante las siguientes expresiones:

f(X/YZYj) Yi o | e Yi e Yi Ym
X Nyy Mai My Nim
1 R N, N.J ....... "
X 21 i N Nom.
2 N, | N, N N,
y Ny i My MNim_
i N.l ....... N.i ....... N.J ....... o
X N N D Mk
k I I N N,
Total 1 1 1 1 1
2
. N : caqc_ 1ing Ny
Distancia chi-cuadrado entre perfiles columnas (i, j): dj=—/| ——-—
N]o Noi N.J
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2
. . . . c ko1 Nhi nhj
Distancia chi-cuadrado en la tabla entre perfiles columnas: dj; = > —| ———
h=1 Nho N.i N.J

Trabajar con perfiles facilita la interpretacidn, pero también puede producir una visiéon equivocada
de la relacién entre variables en la medida que todos los puntos tienen la misma importancia: los
marginales de los perfiles y columna son iguales a 1. Para evitar este problema el andlisis de
correspondencias deberd utilizar una distancia que no olvide las diferencias entre los efectivos de
cada linea (o columna). La distancia chi-cuadrado cumple la condicidon de ponderar cada perfil por un
peso. Asi cada fila (o columna) estd afectada de un peso proporcional a su importancia en el
conjunto, peso conocido como masa. Al considerar cada punto con una masa proporcional a su
frecuencia se evita privilegiar las categorias con pocos efectivos. Se trata, de hecho, de una distancia
euclidea ponderada por el inverso de la masa de las columnas cuando se mide la distancia entre filas,
o por la masa de las filas para la distancia entre las columnas.

La distancia chi-cuadrado cumple el principio de la equivalencia distribucional, que postula que si dos
categorias tienen perfiles idénticos pueden ser sustituidas por una sola categoria que sea la suma de
sus pesos, sin que con ello se modifique la distancia entre las filas o columnas. La importancia de
esta propiedad estriba en que garantiza la estabilidad en los resultados con independencia de la
codificacion en las variables; de modo que es posible agrupar categorias que tienen perfiles
coincidentes, tanto por filas como por columnas. Si el resultado se mantiene estable tras unir
categorias, de igual modo estos resultados no mejoran al realizar mds subdivisiones de categorias
homogéneas.

DEPENDENCIA E INDEPENDENCIA EN TABLAS DE CORRESPONDENCIAS

La existencia o no de algun tipo de relacidn entre las variables X e Y se analiza mediante contrastes
de hipodtesis sobre la independencia de dichas variables. El test de hipdtesis habitualmente utilizado
es el de la Chi-cuadrado de Pearson.

Se contrasta la hipdtesis nula que presupone la independencia entre ambas variables, mediante el
estadistico xz de Pearson.

Ho: Ambas variables son independientes
H,:Existe una relacion de dependencia

El test se basa en comparar los perfiles fila y columna con los perfiles marginales correspondientes,
considerando que si Hg es cierta todos los perfiles fila (respecto columna) son iguales entre si e
iguales al perfil marginal de X (respecto de Y).

2
. Lo k, m (nij _eij)
Se define el estadistico observado: > %

i=1j=1 €

2
= A(k-1).(m-1)

N,.N,:
Siendo e :E[nij/HO es cierta]:;, el estadistico observado se puede expresar también:
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2 2
N L
k m(nij—eij)2 k m Nie N, km 3 N.J- N..
sytel g LT Tl 38 LN
o i Nie.

i=1j=1 € i=1j=1

La region critica para el contraste de independencia se determina: P[X(Zk—l).(m—l) Zk/HO]:oc

Asi, pues, para un nivel de significacion o.:

X(zk—l).(m—l) <xé;(k_1)_(m_1) = X e Y son independientes al nivel a

X(Zk—l).(m—l) ZX?x;(k—l).(m—l) = X e Y no son independientes al nivel a

Sig.asintotica(p_value)< 0,05 = Se rechaza H,
= SPS .
Sig.asintdtica(p_value)>0,05 = Se acepta H,
Si la hipétesis nula se rechaza, las variables X e Y son dependientes. En este caso conviene analizar
los perfiles condicionales fila y columna asi como los residuos del modelo para estudiar qué tipo de
dependencia existe entre ellas. Los residuos mas utilizados son los llamados residuos tipificados
corregidos que vienen dados por la expresién:

ANALISIS DE LOS RESIDUOS: Los residuos son las diferencias entre la frecuencia observaday la
frecuencia esperada en cada casilla: r; =n; —e;. En el caso de que el contraste de x> haya resultado

significativo, estos residuos indicaran qué casillas contribuyen en mayor grado al valor del
estadistico.

Cuanto mayor sea el valor de los residuos mayor es la probabilidad de que una determinada
combinacion de valores de las variables, esto es, una casilla, sea significativa.

Para que el andlisis de los residuos resulte adecuado es necesario que previamente éstos hayan sido
ajustados y estandarizados, para lo cual se suele aplicar la férmula propuesta por Haberman (1978),
gue consiste en dividir el valor del residuo en cada casilla por su error tipico.

Residuos tipificados r; =

cn (ng—ey)/ ey ~N(0,1)

T \/{1_”“‘] (“M

ANALISIS DE CORRESPONDENCIAS CLASICO

Residuos tipificados corregidos r,

Con los perfiles de filas y columnas descritos se elabora la matriz de coordenadas (distancias)
utilizando la distancia chi-cuadrado, que permitira calibrar la magnitud de las diferencias entre la
tabla de datos analizada y una tabla de datos sin relacidn entre las variables.
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Andlisis de Correspondencias
El método consiste en encontrar la descomposicion en valores singulares de la matriz:
. N; — &
C=(rij) siendo . =——
ij

para construir un sistema de coordenadas (generalmente, bidimensional) asociado a las filas y
columnas de la tabla de contingencia, que refleje las relaciones existentes entre dichas filas y
columnas.

En la representacién tienen un papel importante las llamadas distanciasx2 entre perfiles, que son las
que el andlisis de correspondencias intenta reproducir en sus representaciones graficas. Dichas
distancias son distancias pitagéricas ponderadas entre perfiles que vienen dadas por las siguientes

expresiones:
- -2

: . . . mo1|n, N
Distancia entre perfiles fila: dj=2 — —ih _ _ih
h=1 Noh _Nio jo_
y - -2
. . . 1 ne. Ny
Distancia entre perfiles columnas: dﬁ =y — —hi N
h=1 Nho _Noi Noj_

Las distancias no se miden entre dos filas o dos columnas sino con relacidn al perfil medio de fila o
columna, es decir, con relacién al promedio de las coordenadas de esa fila (o columna) ponderada
por su masa (peso proporcional a su importancia en el conjunto).

Este perfil medio aparecera situado en el origen de coordenadas y es conocido como centro de
gravedad. La media de las distancias al cuadrado de cada punto de fila al centro de gravedad se
conoce como inercia de filas, o inercia de columnas cuando se trata de las columnas, e inercia total
de la nube de puntos cuando se consideran todos los elementos de la tabla. Una inercia baja
significa que todos los productos estan situados muy cerca del centro de gravedad y que en
consecuencia son muy similares, mientras que altos valores de inercia en determinadas categorias
implican grandes diferencias del perfil medio de las filas o las columnas.

Posteriormente se procede a diagonalizar la matriz C de varianza-covarianza con el fin de obtener
los vectores y valores propios que definiran los nuevos ejes sobre los que sera proyectada la nube de
puntos. Cuando la cantidad de inercia explicada con los primeros factores sea alta bastara con
seleccionar un pequeno nimero de éstos (dos o tres) y representar la nube de puntos sobre graficos
de dos o tres dimensiones, obteniendo asi una vision simplificada de las relaciones.

El analisis de correspondencias busca encontrar dos matrices (A, B) de coordenadas cartesianas:

a) b}
A= a gue represente a los puntos B b’ gue represente a los puntos
fila con a;=(ayy, -, ay) : columna con b;=(bj, --,bj,)
a [

(generalmente h=2)

Hay diversas formas de calcular las matrices A y B, conocidas como normalizaciones. Una forma muy
utilizada es la conocida como normalizacién simétrica o candnica (ACC), que busca satisfacer que el
producto escalar (ai.bj) sea proporcional a los residuos tipificados ;.
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La normalizacion simétrica o candnica descompone la matriz C=(r;) en valores singulares calculando

matrices Uixh, D Y Vixh , con H = minimo {k-1, m-1}, tales que C=UDV', siendo U'U=V'V=l,

D = diagonal {us, W, ..., un} donde p;=valores singulares (i=1, ..., H)

Las matrices A y B se calculan a partir de las expresiones A :Dgl/2 UbD y B :D;f/2 VD con

Dy = diagonal {ny, ny, ..., ny}, Dy, = diagonal {ny, ny, ..., Nm},

INTERPRETACION BARICENTRICA:

i Nho ahj =0 (J:]_"h)

h=1Nes Los puntos (a{)izl’._.lk y (b})jzl,-n,m tendran una media
m N, . baricéntrica igual al origen.

> by =0 (j=1,---,h)

h=1Nee

m . Las coordenadas de los puntos fila (columna) son
pjag=> by (i=1,--k) (j=1-,H  medias ponderadas de las coordenadas de los
h=1 Tie puntos columna (fila) salvo un factor dado por
K o los valores singulares, es decir, los puntos fila
;,Lj.bij =Y —hi. 3 (i=1,---,m) (j=1,---,H)  (columna) son, salvo un factor de dilatacién
h=1 Nej (1/w), el baricentro de los puntos columna (fila).

INTERPRETACION RESULTADOS:

La Inercia Total (medida andloga a la variacién total en el caso de las componentes principales)
cuantifica el grado de dependencia entre las variables (X, Y):

1 kon—ey)’

H ) k ) H m )
IT= = Y Hh =2 2Neai = 2 2 N,;bj,
h=1 i

Niz1j=1  €j h=1i=1 h=1j=1

j
A partir de la Inercia Total (IT) se calculan las proporciones de inercia explicada para cada una de las

2
dimensiones {M—'} gue ayudan a ponderar la importancia de cada una de las dimensiones
i=1,--H

cuando se trate de explicar las dependencias observadas.

Las proporciones de inercia acumulada explicada por las i-ésimas primeras dimensiones

)
LY . .1 , - . . . . .
> s permiten decidir el nUmero minimo de dimensiones necesario para explicar dichas
h=1 IT |.

i=1,---H

dependencias.

CONTRIBUCIONES TOTALES: Cuantifican la importancia de cada una de las modalidades de las
variables analizadas en la construccién de los ejes factoriales construidos por el andlisis de

correspondencias (ACC):
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2 2
Nieain _ Nieaih

contribucién i—ésima fila: C.(i)= . >
2

%NJO ajh Hh

J:

k m
th(i) = th(j)zl

i=1 =1 2 2
. s . , . . N NoJ th _ NoJ th

contribucion i—ésima columna: C,(j)= —~ =

ZNoi bizh Hh

i=1

Se utilizan para interpretar el significado de los ejes utilizando, para cada uno de ellos, las
modalidades con contribuciones mas fuertes.

CONTRIBUCIONES RELATIVAS: Miden la importancia de cada factor para explicar la posicion (en el
diagrama cartesiano) de cada una de las modalidades de las variables analizadas, representando la
parte de la distancia al origen de coordenadas, explicada por dicho factor. Vienen dadas por:

contribucidn relativa i—ésima fila: Cr(i):H—

k m
Zcr(l) = Zcr(J) =1
i=1 =1 b?

jh
H

>bj
=1

contribucion relativa i—ésima columna: C.(j)=

Se utilizan para analizar las proximidades entre los puntos haciendo hincapié en aquellos factores
cuyas contribuciones sean mas elevadas cuando se desea explicar dichas proximidades.

ELEMENTOS SUPLEMENTARIOS: Son filas o columnas de la tabla de contingencia no utilizadas en el
calculo de los ejes factoriales pero que, una vez calculados éstos, se situan en el diagrama cartesiano
con el fin de ayudar en la interpretacion de los resultados obtenidos. Sus coordenadas se calculan
utilizando las relaciones baricéntricas existentes entre los puntos fila y columna.
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ANALISIS DE CORRESPONDENCIAS MULTIPLES

Se aplica a tablas de contingencias en donde por filas hay (n) individuos y por columnas (s) variables
categdricas con (p; =1,2,---,5) mutuamente excluyentes y exhaustivas.

La tabla de datos tiene la forma: Z= [21,22,---,25],

siendo Z; una matriz (n.p;), de forma que: z; =

{1 si el individuo i—ésimo elige la modalidad j
j

0 sielindividuo i—ésimo no elige la modalidad j

El analisis de correspondencias multiples se basa en realizar un analisis de correspondencias sobre la
llamada matriz de Burt: B=27'Z

La matriz de Burt se construye por superposicion de cajas. En los bloques diagonales aparecen
matrices diagonales conteniendo las frecuencias marginales de cada una de las variables analizadas.
Fuera de la diagonal aparecen las tablas de frecuencias cruzadas correspondientes a todas las
combinaciones 2 a 2 de las variables analizadas.

Se toman como dimensiones aquellas cuya distribucion a la inercia supera (1/p).

ACM: ANALISIS FACTORIAL (AFC) DE UNA TABLA DISYUNTIVA

1 Py j 1. Py

1 n = individuos

g = variables cualitativas
px = modalidades de la variable k

q
p=> p, = total de columnas
k=1

1
Z:(Zij) Z; :{

z, =q pues hay q unos en la fila i—ésima

Margenes ZZZU =nq
i

z,;=individuos que tienen modalidad j—ésima j

1 4 1 .
Matriz a diagonalizar: S=—=27'ZD"' ==BD ™" con D =diagonal(z,;)

q q
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ACM: NUBE DE PUNTOS, PERFILES

Zij Zij 1
Puntos (coordenadas): —=— Tabla: -7
Z, 1 q
zZ: 1
peso: Je= 9 -2
ng ng n
Perfiles- fila (individuos) nq

Métrica: diagonal| —
z

°j

p
Distancia x% d’(i, ") :DZ(ZU —Zi.j)2
Q=1

Z.
Puntos (coordenadas): —-

°j

Z.j
Peso: —
nq

Métrica: diagonal[mJ = diagonal(mj = diagonal(n)
Zio q

2

Perfiles-columna (modalidades)

a2 e | B Ty
Distancia x*: d”(j,j')=n ———
=1 [ Zej  Zof
R n 1
= Perfiles de fila: d*(i, i ):_Z(Zij —2;, 2=— Z —
qj=1 Q jem; Zeoj
con M : modalidades que tiene solo un individuoioi'.
Mads parecidos si tienen mds modalidades en comun.
= Perfiles de columna:
2
210w 51z Zy card[individuos (j, no j')]+card[individuos (j', no j)]
d*(j,j)=n) | =—-—-| =n
le Z.J Z.jI Z.J . Z.J'I

Entre mds objetos tengan sélo una de j o j' mayor es la distancia.

= Dos modalidades escogidas por los mismos individuos coinciden
INTERPRETACION = Dos individuos son cercanos si escogen las mismas modalidades
= Modalidades con poco efectivo estan alejadas del centro de gravedad
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ANALISIS DE CORRESPONDENCIAS MULTIPLES (ACM): INERCIA

1 1
= Centro de gravedad de nube de modalidades: G = (—,- . -,—j

n n
2 1 n
d*(j,G :nz b _= nz —— = |=—-1
La distancia es mayor si el efectivo es pequefo.
. Zo' . Zo' n 1 Zo'
= Inercia de la modalidad j: 1(j)=—>d*(j,G)=—2| ——1|==|1-—3
nq ng \ z,; q n
Hay mayor inercia si el efectivo es pequefio.
Pk Pk 1 1
* Inercia delavariablek: (k)= ZI(J) = Z =—(p, —1)
j=1 =1 n q

La inercia crece con el nimero de modalidades. Si p, =2 + minimo —
q

H

1
= Zp-a="-1
q" q q

= |Inercia total: I—ZI :Z
k

No tiene significado estadistico.

SOLUCION DE ANALISIS DE CORRESPONDENCIAS MULTIPLES

1
En R°: =2'ZD'u, =\ u
q

a

1
_np! - nlxn _
Diagonalizacion: factor ¢, =D "u, = q D ZZ¢,= 7\‘(1 Py

en o 7D 'y, =k, v,
q
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1 -1 -
¢, =——D "Z
o ’7\‘& o
Relaciones de transicion:
o q ’7\‘0( (03

Relaciones baricéntricas: e
o jeP(i)

P(i) = modalidades que tiene i
n

I(j) = modalidades que tiene j . Z; 1

(j) q J (POLJ = 7\‘ |:1Z— WOLI :—?\l Z\V(xi

a j=1 Cej oj a jel(j)

1 &y _ 1
Vo = xa; Py q 0y Z(Paj
1

INTERPRETACION ANALISIS CORRESPONDENCIAS MULTIPLES

= Proximidad entre individuos en términos de parecido: Dos individuos se parecen si tienen casi
las mismas modalidades. Es decir, dos individuos estdn proximos se han elegido globalmente las
mismas modalidades.

= Proximidad entre modalidades de variables diferentes en términos de asociacion: Son
cercanos puesto que globalmente estan presentes en los mismos individuos. Es decir, dos
modalidades estdn proximas si han sido elegidas globalmente por el mismo conjunto de
individuos.

= Proximidad entre modalidades de una misma variable en términos de parecido: (a) Son
excluyente por construccion. (b) Si son cercanas es porque los individuos que las poseen
presentan casi el mismo comportamiento en las otras variables.
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Ejemplo: Sea la tabla formada por 10 individuos de una empresa, que se distribuyen segun el
género, los afios en la empresa y los ingresos obtenidos:

A partir de la tabla original se construye la tabla disyuntiva (matriz Z) con tantas columnas como

Individuos

OO NOOTULL S, WN -

=
o

Género
Mujer
Mujer

Hombre
Mujer
Mujer

Hombre
Mujer

Hombre

Hombre
Mujer

Anos

5
3
4
1
2
5
2
3
1
4

Ingreso
Medio
Alto
Bajo
Bajo
Medio
Alto
Medio
Bajo
Alto
Medio

Andlisis de Correspondencias

categorias:
Género ARfos Ingresos
Mujer Hombre 1 2 3 4 5 Bajo Medio Alto
1 0 0 0 0 0 1 0 1 0
1 0 0 0 1 0 0 0 0 1
0 1 0 0 0 1 0 1 0 0
1 0 1 0 0 0 0 1 0 0
1 0 0 1 0 0 0 0 1 0
0 1 0 0 0 0 1 0 0 1
1 0 0 1 0 0 0 0 1 0
0 1 0 0 1 0 0 1 0 0
0 1 1 0 0 0 0 0 0 1
1 0 0 0 0 1 0 0 1 0

En la tabla disyuntiva completa (matriz Z), si hay alguna variable continua, debe transformarse en

nominal, ordenandose en intervalos a los que se da un rango de valores.

= Las frecuencias marginales de las lineas de la tabla disyuntiva completa son iguales al nUmero
de preguntas (s), y las frecuencias marginales de las columnas corresponden al nimero de
sujetos que han elegido la modalidad (j) de la pregunta (q), por lo que para cada subtabla, el

numero total de individuos es n.

= En consecuencia, si para n individuos se dispone de respuestas respecto a, por ejemplo, dos

variables nominales que tienen respectivamente ply p2 modalidades, entonces es equivalente
someter a un Andlisis de Correspondencias Simples la tabla de contingencia (p1, p2) y analizar la
tabla binaria de n lineas y (p1 + p2) columnas que describe las respuestas.

se tiene,
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Género Afos Ingresos
M H 1 2 3 45 B M A
7 M [10 00001 O010]
Geime 10 00100 001
1 0 1 00010 1 0O
2 1 0 1 0 00O 1 0O
~ 3 10 01 0 00O 010
Z = Anos
4 0 1 0 00 0 1 0 01
5 1 0 01 0 00O 010
H
B 0 1 0 01 00O 1 0O
M 0 1 1 0 00O 0 01
Ingresos
A 1 0 0 0010 010
H L -
Género Afos Ingresos
M H 1 2 3 45 B M A
7 M [11 01101 00 1]
GeifroH 00 10010 110
1 0 0 01 00O 010
2 0 0 0 01 01 0 0O
o 3 0 1 0 00 0O 1 0O
7' = Anos
4 0 0 1 0 00O 0 01
5 1 0 0 00 1O 0 0O
H
B 0 0 11000 1 0O
M 1 0 0 01 01 0 01
Ingresos
A 0 1 0 00 1O0 0 10
H L -

Relacionando cada variable con todas las demas la tabla disyuntiva se convierte a una tabla de Burt
gue contiene todas las tablas de contingencia simples entre las variables (cruzadas dos a dos).

A partir de la tabla disyuntiva completa se puede construir la tabla de contingencia de Burt (B), que
es una tabla simétrica de orden (p, p): B=2'.Z

B es una yuxtaposicion de tablas de contingencia y esta formada de s*> bloques de la forma:

Py P2 Ps
AN I
e i Cada bloque es una submatriz formada por tablas
P2 \ b de contingencia de las variables dos a dos, salvo
B=ZZ= los bloques que se estan en la diagonal que son las
Ps 0 tablas de contingencia de cada variable consigo
0 ! misma.
R »>
p
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con lo cual,

=
]
Q
w

MATRIZ DE BURT Género Ingresos

B M A

=
I~

Género

Ingresos

> £ @l &~ w N Rl
|—=-P--|—=|—=|—=|—=N|—=C)0‘1§
N O N, Rk Rk O R

= O R|lo o o o NIk Rk
O N O|lO ©O O N OO0 NN
= O RO O N O Ok W
O R RO N OO OflFR R+
R P OIN O O O Ok r|I|WwW
O O WO Fkr kP O Kk |IN

o & Ol B O N OO

w O Ok O kFkr O kBN K-

La tabla disyuntiva completa es equivalente a la tabla de Burt y ambos producen los mismos
factores.

Con la tabla de Burt se podran obtener las puntuaciones (distancias al centro de gravedad),
contribuciones absolutas de cada modalidad y variable a los ejes o factores obtenidos (contribucidn
de cada modalidad o variable a la inercia de los nuevos ejes) y contribuciones relativas o
correlaciones de cada modalidad con los nuevos ejes.

Como en la tabla de Burt las filas y las columnas representan las mismas modalidades, el estudio de
ambas ofrece iguales resultados, por lo que sdélo se representan los de las filas.

Para la resolucion en el SPSS (Analizar/Reduccion de datos/Escalonamiento 6ptimo), en primer
lugar hay que introducir los datos de la misma forma que en el andlisis de correspondencias simples,
creando por tanto tres variables. Las dos primeras corresponden a los rangos de todas las
modalidades y, en la tercera, se incluiran las frecuencias conjuntas de los pares de modalidades, las
cuales funcionardn como ponderaciones.

EXAMEN DE LOS PUNTOS:
® las distancias de las modalidades, mientras mas alejadas se encuentren del origen, mejor
representados estaran. Cuanto mas alejadas estén las modalidades entre si en el grafico menor

asociacion existira entre ellas y cuanto mas cercanas, mas asociacion existira entre ellas.

® La contribucién de los puntos a la inercia de cada dimension o contribucién de cada una de las
filas a la inercia o varianza explicada en cada uno de los ejes considerados

® La contribucién de las dimensiones a la inercia de cada punto. Se refiere a la correlaciéon
existente entre cada uno de los caracteres y los nuevos ejes.
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LOGICA DEL ANALISIS DE CORRESPONDENCIAS (AC)

Antes de comenzar con una exposicion detallada conviene precisar que el objetivo en estudio es la
utilidad practica e interpretativa que se deriva de su aplicacidn. Partiendo de esta concepcidn se
trata de mostrar la légica del analisis de correspondencias utilizando un ejemplo de una supuesta
investigacion comercial.

Un fabricante de producto de limpieza desea conocer las caracteristicas mas importantes de cada
uno de sus productos, para ello realiza una encuesta entre sus clientes. La tabla adjunta muestra las
frecuencias de asociacién de cada producto con las caracteristicas analizadas.

Tabla de correspondencias

Caracteristicas
Productos Brillo Duracion Olor Comadidad Limpieza |Margen activo
Producto & ES B0 B7 45 35 275
Producto B 12 13 13 15 12 55
Producto C a5 a4 94 B3 49 3585
Producto D 30 32 32 35 25 155
Margen activo 205 189 206 159 124 853

Con el objetivo de conocer la relacién entre los productos y las caracteristicas el analisis de
correspondencias convierte la tabla de contingencia en dos nubes de puntos de puntos fila y
columna, para posteriormente realizar una representacién de cada nube que permita detectar las
relaciones entre las filas (productos), las columnas (caracteristicas) y filas y columnas
conjuntamente.

Para realizar esto el analisis de correspondencias no trabaja directamente con los datos de la tabla,
puesto que su objetivo no es detectar las diferencias absolutas existentes entre las valoraciones de
cada producto, sino que realiza unas transformaciones de los datos y los convierte en perfiles de filas
y columnas.

Los perfiles de fila se calculan dividiendo el nimero de personas que eligen una determinada
caracteristica de un producto entre todos los que utilizan ese producto, obteniendo la distribucion
condicional de las caracteristicas (columnas) dentro de cada fila (producto): << de las 275 personas
que utilizaron el producto A, 68 consideran que deja la superficie brillante, el ratio (68/275 = 0,274)
proporciona un perfil de 0,274. El ratio (205/883 = 0,232) proporciona el perfil medio de brillo de
0,232.

Perfiles de fila

Caracteristicas
Productos Brilla Diuracian Clor Comodidad Limpieza | Margen activa
Producto & 247 28 244 164 Jgz27 1,000
Producto B Jga8s 200 200 23 Jgas 1,000
Producto C 247 28 244 164 Jgz27 1,000
Producto D RN 203 203 228 aA77 1,000
Mz 232 214 233 a0 140

Analogamente, los perfiles de columna. En este caso, de las 205 elecciones recibidas, 68
corresponden al producto A: el ratio (68/205 = 0,332) proporciona un perfil columna de 0,332
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Perfiles de columna

Caracterizticaz
Productos Brilla Duracian Olar Comodidad Limpieza Masza
Producta & 332 T 325 283 2582 a1
Producta B 059 53 L6353 094 097 074
Producta C AE3 A4 456 396 395 436
Producta D 146 163 155 2265 2265 179
hargen activo 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000

Cuando dos productos tienen varias caracteristicas en la misma proporcién, poseen el mismo perfil,
se consideran similares (productos A y C). Lo mismo sucede con las caracteristicas (columnas).

Frente a la sencillez de la lectura basada en los perfiles, los valores absolutos presentan mayor
complicacién.

La problematica de los niUmeros absolutos consiste en que los productos muy utilizados consiguen
numerosas elecciones en todas las celdillas (producto C), mientras que los productos pocos utilizados
tienen celdas con valores reducidos (producto B).

Al calcular las diferencias entre los productos utilizando los valores absolutos el resultado obtenido
plasma la diferencia ente la distribucion de las caracteristicas, unida a la diferencia entre el nimero
de elecciones de cada producto. Esto es, el mayor nimero de elecciones del producto C dificulta
realizar una correcta comparacion con el producto A.

En este sentido, el objetivo del andlisis de correspondencias no es detectar las diferencias absolutas
entre las valoraciones de los productos.

Habiendo detectado cdmo trabajar con perfiles facilita la interpretacidn, hay que prevenir no
producir una visidén equivocada de la relacién entre variables en la medida que todos los puntos
tienen la misma importancia: los marginales de los perfiles de fila y columna son igualesa 1. C

Para evitar este problema el analisis de correspondencias debe utilizar una distancia que no olvide
las diferencias entre los efectivos de cada linea (o columna).

La distancia chi-cuadrado cumple esta condicion, al ponderar cada perfil por un peso. Asi cada fila (o
columna) esta ponderada por un peso proporcional a su importancia real en el conjunto, peso
conocido como masa. Al considerar cada punto con una masa proporcional a su frecuencia se evita
privilegiar las categorias con pocos efectivos.

De hecho, se trata de una distancia euclidea ponderada por el inverso de la masa de las columnas
cuando se mide la distancia entre filas, o por la masa de las filas para la distancia entre las columnas.

La distancia chi-cuadrado cumple también el principio de equivalencia distribucional, que postula
gue si dos categorias tienen perfiles idénticos pueden ser sustituidas por una sola categoria que sea
la suma de sus pesos, sin que con ello se modifique la distancia entre las filas o columnas.

Esta propiedad garantiza la estabilidad de los resultados con independencia de la codificacion de las
variables, de modo que es posible agrupar categorias que tienen perfiles coincidentes tanto por filas
como por columnas. Si el resultado se mantiene estable tras unir categorias, de igual forma estos
resultados no mejoran al realizar mas subdivisiones de categorias homogéneas.

Con los perfiles de fila y columna se elabora la matriz de coordenadas (distancias) utilizando la
distancia chi-cuadrado, que permitird calibrar la magnitud de la diferencia entre la tabla de datos
analizada y una tabla de datos sin relacion entre las variables.

Las distancias no se miden entre dos filas o dos columnas sino con relacion al perfil medio de filas o
columnas o, dicho de otra manera, con relacion al promedio de las coordenadas de esa fila (o
columna) ponderada por su masa. Este perfil medio aparece situado en el origen de coordenadas y se
le conoce como centro de gravedad.
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La media de las distancias al cuadrado de cada punto de fila al centro de gravedad se conoce como
inercia de filas, o inercia de columnas cuando se trata de las columnas, e inercia total de la nube de
puntos cuando se consideran todos los elementos de la tabla.

Una inercia baja significa que todos los puntos estan situados muy cerca del centro de gravedad y
gue por tanto son muy similares; mientras que altos valores de la inercia en determinadas categorias
implican grandes diferencias del perfil medio de las filas o las columnas.

Posteriormente se procede a diagonalizar la matriz de varianza-covarianza con el fin de extraer los
vectores y valores propios que definiran los nuevos ejes sobre los que serd proyectada la nube de
puntos. Cuando la cantidad de inercia explicada con los primeros factores sea alta bastara
seleccionar un pequeno nimero de estos (tan sélo dos o tres) y representar la nube de puntos sobre
graficos de dos o tres dimensiones, obteniendo asi una visién simplificada de las relaciones.

Trabajar con perfiles de fila (para comparar las distribuciones de las caracteristicas en cada producto)
y con perfiles de columna (para comparar como se distribuye cada caracteristica en los productos)
precisa de dos analisis diferentes: uno sobre los perfiles de filas y otros sobre los perfiles de
columnas, puesto que se consideran simétricos los papeles de las filas y de las columnas.

Al realizar estos andlisis es posible utilizar unas férmulas que relacionan a ambas dimensiones,
conocidas como férmulas de transicion, que permiten obtener las coordenadas factoriales del otro
conjunto sin necesidad de una nueva diagonalizacidn.

Ademas del ahorro de tiempo que esto supone al reducir los cdlculos a una sola factorizacién, estas
relaciones permiten representar sobre un mismo plano los puntos de fila y columna, permitiendo asi
interpretar la distancia de un punto a otro. De hecho, una de las grandes ventajas del analisis de
correspondencias es la facilidad para sacar conclusiones basandose en la interpretacion grafica.

Debe considerarse que los factores o dimensiones extraidas no explican la totalidad de la inercia, ni
tampoco cada una de ellas aportan lo mismo; de forma que serd necesario extraer un nimero de
factores que expliquen un porcentaje elevado de la variabilidad total, al tiempo que debera
interpretarse cada uno en relacién con la cantidad de inercia explicada. El analisis de las
contribuciones absolutas y relativas indicara las modalidades mas relacionadas con cada factor,
mientras que el signo de las coordenadas situaran cada categoria en una parte del factor.

La contribucion absoluta expresa la aportacidén de un elemento a la inercia explicada por el factor,
mientras que la contribucion relativa recoge la contribucion de un factor a la explicacién de una fila o
columna.

PROCESO INTERPRETACION DEL GRAFICO:

1. Localizacién de las modalidades con mayores contribuciones absolutas, diferenciando mediante
el signo de las coordenadas las que se situan en el lado positivo y en el lado negativo del factor.

2. Andlisis de la calidad de representacidn (contribucion relativa) del resto de modalidades. Cuando
una modalidad tiene una baja contribucidn relativa es probable que esté muy relacionada con
otro factor, de modo que para su estudio sera conveniente considerar, si no la totalidad de los
ejes, al menos un nimero elevado de éstos.

3. Busqueda de aquellas modalidades que, aunque no contribuyen a la formacién del factor, se
encuentran bien representadas. Estas modalidades son ilustrativas de la significacion de la
dimension.

4. Considerando todos estos elementos se procede con la denominacion de cada factor, analizando
por separado la variable fila y columna.
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Se procede al analisis grafico con el fin de detectar similitudes entre las modalidades de fila (o
columna). Respecto a la situacidn de las modalidades en el grafico hay que precisar que en el
origen de coordenadas se encuentran las categorias similares a la media de las filas (o columnas),
gue son las que tienen menor tasa de inercia, y por tanto las que menos aportan en la definicion
de cada dimension. Por otra parte, las modalidades mas alejadas del origen se caracterizan por
su gran contribucion en la definicién de cada factor. En el ejemplo de los productos de limpieza,
si dos filas (productos) tienen caracteristicas semejantes se situaran proximas una de la otra en el
plano de coordenadas. La misma consideracion se utiliza para interpretar las caracteristicas
(columnas) proximas. Resumiendo, mayor o menor proximidad entre las modalidades en el plano
equivale a mayor o menor grado de relacion o interdependencia entre las mismas.

Interpretacion conjunta de ambas variables. Generalmente, pude decirse que dos modalidades
de fila y columna con una situacién cercana en el grafico estan indicando asociacidn entre ellas,
mucho mas cuando se encuentran lejos del centro de gravedad.

Proyeccion de modalidades ilustrativas o suplementarias. La interpretacion del analisis puede
enriquecerse con la representacion grafica de las modalidades suplementarias, elementos que no
participan en la definicidn de los ejes pero que se proyectan sobre el grafico obtenido.

Hasta este momento el analisis se ha centrado en una tabla bidimensional, aunque el efecto practico
y eficacia del analisis de correspondencias aumenta cuando se trabaja con grandes tablas de datos.
Sefialar que el analisis de correspondencias, en su formato mas simple, trata de representar dos
variables cualitativas que forman parte de una tabla de contingencia, aunque existe una
generalizacion del analisis de correspondencias para mas de dos variables categdricas que recibe el
nombre de andlisis de correspondencias multiples.

La légica del andlisis y el proceso de cdlculo es similar en ambos, de modo que se anotan aqui los
aspectos diferenciados del andlisis de correspondencias multiples:

En el andlisis de correspondencias multiples los valores propios generan una idea pesimista de la
variabilidad explicada, siendo conveniente medir la tasa de inercia realizando una modificacién
de éstos utilizando la correccién de Benzécri (1979):

Calcular B=1/Q, siendo Q el nimero de variables.
Seleccionar los valores propios (VP) iguales o superiores a B.

Calcular los valores propios transformados (VPT): VPT=(VP—B)2.

Hw e

Calcular el porcentaje de varianza explicada (VPE) con los valores propios transformados.
Cada valor propio tiene una tasa de inercia sobre el total de varianza explicada por todos los
Valores Propios transformados.

5. Calcular el porcentaje acumulado de varianza explicada.

La parte de inercia debida a una modalidad de respuesta aumenta cuanto menor sea el nimero
de personas de esta modalidad, cuanto menor sea su masa. Por ello es conveniente no introducir
en el analisis las modalidades con escaso nimero de respuestas, y de hecho algunos programas
estadisticos eliminan las modalidades con un niumero de respuestas inferior al 2% de la muestra.

La parte de inercia producida por una variable aumenta cuanto mayor sea el nimero de opciones
de respuesta, de modo que debe procurarse que las variables tengan un nimero homogéneo de
categorias.
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El punto de partida es una tabla disyuntiva completa donde las categorias de respuesta de una
pregunta se excluyen mutuamente, y una Unica modalidad es escogida obligatoriamente por el
encuestado (o unidad con la que se trabaje).

En esta tabla, las filas estdan formadas por los individuos encuestados, y las columnas por cada
una de las categorias de las variables sometidas al analisis, de modo que cada celda esta formada
por un 1 cuando el individuo posee una caracteristica, y un 0 cuando no es asi.

TABLA ORIGINAL

P1 P2 P3
nl 1 1 1
n2 2 2 1
n3 3 1 2
n4 2 3 1
nS 1 2 2
né 3 2 2

En la tabla original presentada se ha dejado una Unica columna para las categorias de cada
pregunta, mientras que la tabla disyuntiva tantas columnas como categorias.

Asi las respuestas del segundo sujeto (2, 2, 1) son codificadas en la tabla disyuntiva como (0, 1, 0)
enP1,(0,1,0)enP2,y(1,0)enP3.

TABLA DISYUNTIVA COMPLETA

O
[y
o
N

P3

Categorias Total

nl
n2

n4
n5
n6

w w w ww

1
1
0
n3 0
0
1
0
2

NOO R ORrR O|N
Nk OO R OO|w
NOOOHRKF O RFR|F
Nk R, OORrR O|N
NOOPF OOOWw
NOO R OR R|R
NR P OR OO|N

Total

Relacionando cada variable con todas las demas la tabla disyuntiva se convierte a una tabla de
Burt que contiene todas las tablas de contingencia simples entre las variables (cruzadas dos a
dos).

TABLA DE BURT

P1 P2 P3

categorias 1 2 3 1 2 3 1 2

nl 2 0 0 1 1 0 1 1

P1 n2 0 2 0 0 1 1 2 0
n3 0 0 2 1 1 0 0 2

nl 1 0 1 2 0 0 1 1

P2 n2 1 1 1 0 3 0 1 2
n3 0 1 0 0 0 1 1 0

P3 nl 1 2 0 1 1 1 3 0
n2 1 0 2 1 2 0 0 3
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El valor 2 de la esquina superior izquierda son las personas que han elegido el valor 1 en P1
(pregunta 1). En las dos primeras tablas estas personas han sido identificadas con n1 y n5.

= Enlapregunta 2 (P2), el 1 de laizquierda representa a la persona que ha elegido1enPlyel 1
en P2, se trata de la persona nl.

= Enlapregunta 2, el 1del centroesellqueeligidell1enPlyel2enP", personanb.

= Enlapregunta 2, el 1de lasegundalinea representa ala persona que ha elegido 2 enP1y 3 en
P2, identificada con n4.

o también:
TABLA DISYUNTIVA COMPLETA
P1 P2 P3
Categorias 1 2 3 1 2 3 1 2 Total
nl 1 0 0 1 0 0 1 0 3
n2 0 1 0 0 1 0 1 0 3
n3 0 0 1 1 0 0 0 1 3
n4 0 1 0 0 0 1 1 0 3
n5 1 0 0 0 1 0 0 1 3
né 0 0 1 0 1 0 0 1 3
Total 2 2 2 2 2 2 2 2
1 0 0 0 1 O]
P1 P2 P3
0 0 0
1 2 3 1 2 3 1 2
) } 0 0
1 00 100 10
010 010 10 (101 000
Z001 100 0 1 0
o1 0 0 0 1 1 0 000 10
1 00 010 0 1
00 1 010 0 1 110 100
- - 001 0 1 1]
1 0 0 1 0]
0 1 0 ) _
100 100 10
01 00O
010 010 10
0 1 010 0 0 1 10
0 0O 10 0/|1 00 010 0 1
0 01 010 0 1]
110 100
001 01 1]
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MATRIZ DE BURT
P1 P2 P3

[y
[
[§8]
[
[
[§8]
[
[

nl 00 10 11
Pl 2 2.0 i e 2 0
n3 N2 10 | 0 2
ml1o0 1 0 11

= p

n2 |1 1 1 0~N3N\0 1 2
n3 | 0 1 0 0 01 10

P3

n2 _1 0 2 120 0 3_T0ta|categ0ria

La tabla disyuntiva completa es equivalente a la tabla de Burt y ambos producen los mismos
factores.
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Ejemplo 1.- Los siguientes datos corresponden a la distribucion del nimero de parados de tres
provincias de Castilla-Ledn en el afio 2005 clasificados por Sexo, Provincia y Nivel de Estudios.

Estudios
Certificado Graduado Farmacidn
Faro Frimaria E=colaridad Escolar Profesional Bachillerato | Diplomado | Universitario | Margen activo
Hormhres Burgos 147 1120 a08 268 1449 127 94 2813
Hormhres Avila 182 7581 a64 108 138 a0 a8 1841
Hormhres Saoria 415 6545 A690 1997 1414 B70 ary 17609
Mujeres Burgos 72 a0z 1646 a61 "7 461 236 42495
Mujeres Avila a7 A34 1127 288 331 260 127 2724
Mujeres Soria 204 5931 9434 3250 2872 2196 1840 25777
Margen activo 1077 15783 19364 G472 5322 3764 3282 55069

PRIMER ANALISIS DE LA INFORMACION: Se comienza con un analisis univariado de las variables
consideradas, con la finalidad de identificar determinados patrones de comportamiento.

Se solicitan los porcentajes de fila y columna:

%, de Paro (% de Fila)
Estudios
Cerificada Graduacdo Formacian
Primaria Ezcalaridad Ezcalar Profesional Bachillerata Diplatnado | Universitario Tatal
Faro Hombres Burgos 5.2% 39,5% 32.3% 95% 5,3% 4 5% 33% 100,0%
Hombres &vila 9,5% 40 6% 30,5% 5.5% 7 5% 27% 1% 100,0%
Hombres Soria 2.4% 37 2% 32.3% 11,3% 5 ,0%: 35% 5.0% 100,0%
Mujeres Burgos 1,7% 21,0% 38,3% 131% 7% 10,7% 5.5% 100,0%
Mujeres Avila 21% 19 6% 41 4% 106% 122% 95% 4 7% 100,0%
Mujeres Soria 8% 23.0% 36 5% 12 6% 11,1% 5% 7 3% 100,0%
Total 2 0% 287% 35,2% 11,5% 97% 6 G% 6 0% 100,0%

e Al comparar los porcentajes de fila se observa que un 9,8% de los Hombres de Avila parados
tienen un nivel de estudios primario (cifra que contrasta a la correspondiente distribucion
marginal en la que Unicamente un 2% de los parados poseen dicho nivel de estudios), mientras
que en Mujeres de Soria paradas un 0,8% tienen estudios primarios.

{% Columna)

% de Estudios
Estudios
Certificado Graduado Faormacian
Primatia Ezcolaridad Ezcalar Profesional Bachillerata | Diplomada Universitaria Tatal
Paro Hombres Burgos 13 6% 7% 4 7% 4.1% 2.8% 34% 29% 5,1%
Hombres &vila 16,9% 4 5% 2.9% 1,.7% 2 6% 1,3% 1.8% 34%
Hombres Saria 38,5% 41 5% 29.4% 30 9% 26 6% 17 5% 26,7% F2,0%
Mujeres Burgos G,7% a.r% g8,59% 7% 70% 122% T2% 7 0%
Mujeres Avila 9,3% 34% 9,6% 4 4% G,2% G 9% 39% 4 9%
Mujeres Soria 18,9% 37 E% 43 7% a0 2% 24 0% a8 3% a7 5% 45 5%
Total 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0%

e Al comparar los porcentajes columna, por ejemplo, se observa que un 16,9% de los parados con
un nivel de estudios primario son Hombres de Avila (cifra mucho mas elevada que la
correspondiente a la distribucién marginal en la que tan sélo un 3,4% son Hombres de Avila).

Para interpretar el interior de la tabla, desde un punto de vista practico, es mas sencillo utilizar los
residuos estandarizados corregidos.
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Residuos corregidos

Andlisis de Correspondencias

Rsziduos tipificados corregidos Paro * Estudios

E=ztudios
Certificado Graduado Farmacidn
Primaria Ezcolaridad E=zcolar Profesional Bachillerato Diplomada | Universitario
Paro Hombres Burgos 129 134 -33 -3,8 -g,0 -0 -E0
Hombres Lvila 249 11,5 -4.3 -8,0 -3,3 72 -5.2
Hombres Soria 47 303 96 =21 -39 -18.3 5,7
Mujeres Burgos -1.4 -11,6 45 28 Al 105 -1,3
Mujeres Avila S 107 7.0 -2,0 45 57 -29
Mujeres Saria 185 275 66 55 11,0 14,7 128

En los residuos estandarizados corregidos la mayor parte son mayores que 2 en valor absoluto (a un
nivel del 95% de confianza, residuos con un valor absoluto mayor que 2 se consideran como valores

anormalmente altos)

Observando, ademas, el patron de los signos:

e Los residuos positivos para los hombres tienden a situarse en los niveles de estudios mas bajos
(estudios primarios y certificado escolar) y para las mujeres en los niveles de estudios superiores
(graduado escolar, bachillerato y diplomados en todas las provincias; formacidn profesional en
Burgos y Soria, y universitario en Soria).

Pruebas de chi-cuadrado

Sig. asintdtica
Walor gl rhilateral)
Chi-cusdracdo de Pearson 3160,7657 30 alu]
Razon de veroszimilitudes 2919072 30 ulu]
iﬁ\-ls;:;lacmn lineal por 1572085 1 oo
M de cazos validos 55069

a. 0 cazillas (0%) tienen una frecuencia esperads inferior & 5.
La frecuencia minima esperada es 36 20,

El p_value=0,000<0,05 con lo que se rechaza
la hipdtesis nula, concluyendo que los patrones
de paro son distintos segln el sexo-provincia de
residencia.

REDUCIR DATOS/ANALISIS DE CORRESPONDENCIAS:

& paro-estudios.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor de datos SPSS

Archivo  Edicion  Yer Datos  Transformar EEGEIEEIE Graficos  Utiidades  Yentan M Ponderar casos
1:Paro 1 I”Fm"je_s - ‘ == B variz
= EStuC“!. Estadisticns descriptivos 3 &) Paro T —. =
i Tablas K & Estudios :
1 1 1 Comparar medias ] @ Eontidto i dbnte
2 1 2 | Modelalineal general b Warizble de ponderacis. Hesiablécs;
3 1 3 Madelos lineales generalizados  » & Frecuencia
Modelos mixtos »
4 1 4 Correlaci »
orre ac'lones Estada actual Ponderar cazas
5 1 5 Regresidn ]
—  Loglineal 3
6 1 6 v
7 1 7 0 Andlisis Factorial..
3 Escalas 3l Anslisi =
3| M Anilisis de correspondencias y Andlisis de correspondencias: Definir rango de filas @
10 &) Eatuelie Rango de categorias para la varable de fila:Parg
— ) e = .
11 &Frecuancla S AlOEIHIIHG :! | i
0 , =
[Eestablece Yalor maximo |6 |
13 Lolumna: o )
14 I Cancelar Festicciones para las categorias
15 (o | —
|2 () Ninguna
16 |3 )
17 14 () Las categorias deben ser iguales
|5 2
e B )
18 [ Hodelo... ] [Estadlstlc:os I [ Gréficos... ] 5 O La calegoria es suplementaria
1 9 Bl 1917
-« » \Vista de datos [ Vista de variahles [
Andlisis de correspondencias SPSS El procesador esta preparad
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En la parte inferior del cuadro de didlogo aparecen una serie de Restricciones para las categorias que
permiten unir las categorias o definir una categoria como suplementaria. La reduccion del numero
de categorias activas que se origina al unir categorias o definir determinadas categorias como
suplementarias esta sujeta a ciertas restricciones: (a) el nUmero maximo de categorias que pueden
unirse equivale al total de categorias menos 1. (b) el nUmero méaximo de categorias suplementarias
es el total de categorias menos 2.

£ paro-estudios.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor de datos S5PS5

Archivo  Edicidn  ¥er Datos Transformar  Analizar  Grificos  Utilidades Venfama 2

1:Paro 1 Visible: 3 de 3 variz
Paro | Estudios | Frecuencia | Al | (al Al (Al ‘ ar | Al ~
26 4 5 417 : : -
27| a | 6 | 161 | Il Andlisis de correspondencias: Definir rango de columnas
M Analisis de correspondencias @ Rango de categorias parE la v‘?riable de columna:Estudios
[ [Proomns | — Zrm) | N =
|

\:I Paro(1 B] & | - “alor maximo: 7 -Ayuda
i Restablecer Resticciones para las categarias

e | || [—
; S

[ Ayuda ] 4 (O Las categorias deben ser iguales

g (O La categoria es suplemantaria

[ Modela... ] [Estadl'st\cns...] [ Gréficas... ]

3 ' 7 [ 1890
4 » \Vista de datos £ Vista devariables f - e | >
SPSS El procesador esta preparado

Anilisis de correspondencias: Modelo

Dimenziones e la solucidn: E |
Medida de distancia -
(®) Chi-cuadrado

-A d
() Euclidea =

: . = El submenu Modelo se encuentra dividido en cuatro
Método de estandarizacidn , ) . .
® Se eliminan las medias de filas y columnas partes (niumero de dimensiones, medida de
fiminar: | e fi distancia, método de estandarizacion y
normalizacion)

Métodao de nomnalizacidn
(&) Simétrico O Principal por fila O Personalizado:
) Frincipal O Principal por columna

Dimensiones en la solucién: NiUmero de dimensiones necesarias para explicar la mayor parte de la
variacién. El nimero méaximo de factores es igual al nimero de filas menos 1 (o al de columnas
menos 1), el que sea menor. En este ejemplo, con dos variables, respectivamente, con6y 7
categorias cada variable, el niUmero maximo sera (6-1=5). Sin embargo, el investigador debera
especificar el menor nimero de factores para explicar el maximo de inercia, buscando siempre el
equilibrio entre parsimonia e interpretabilidad.

Aunque por defecto el programa selecciona 2 dimensiones, cuando se realiza el primer andlisis de un
conjunto de datos es conveniente solicitar un nimero elevado de dimensiones, con el fin de explicar
un alto porcentaje de inercia, y disponer asi de la maxima informacién para decidir la
dimensionalidad adecuada.

Medidas de distancia: Entre las filas y las columnas, se pueden medir entre dos medidas:

= Distancia chi-cuadrado: Las modalidades se ponderan en funcién de la masa de las filas o
columnas. Utilizada para el analisis de correspondencias estandar.
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= Distancia euclidea: Raiz cuadrada de la suma cuadratica de las diferencias entre pares de filas y
entre pares de columnas. Joaristi y Lizasoain desaconsejan la utilizacion de esta diferencia
porque considera a todos los elementos con el mismo peso, llegando a desvirtuar el analisis de
correspondencias.

= Método de estandarizacion: Cuando se realiza la distancia chi-cuadrado el programa centra las
filas y las columnas al presentar Unicamente la opcidén Se eliminan las medias de filas y
columnas. Con la distancia euclidea se activan todas las opciones disponibles.

= Método de normalizacion: La normalizacion se utiliza para distribuir la inercia de la tabla por
filas y/o columnas, de modo que el método elegido Unicamente afectara a las puntuacionesy a
las varianzas de las filas y columnas. El resto de resultados no cambian (autovalores, inercia
explicada por cada factor y el porcentaje de inercia explicada). El SPSS contempla cinco métodos
de distribucion de inercia:

& Simétrico (candnico): En cada dimensidn las puntuaciones de fila son el promedio ponderado
de las puntuaciones de columna divididas por el autovalor correspondiente, mientras que las
puntuaciones de columna son el promedio ponderado de las puntuaciones de fila divididas
por el autovalor. Se aconseja utilizar este método cuando se desean examinar las diferencias
(o similitudes) entre las dos variables. Es el método elegido para nuestro ejemplo.

& Principal por fila: Las puntuaciones de la fila son la media ponderada de la puntuacion de las
columnas, maximizando asi las distancias entre las categorias de la variable fila. Método
aconsejable cuando el objetivo es analizar las diferencias entre las categorias de la variable
situada en las filas.

& Principal por columna: Cuando el objetivo es analizar las diferencias o similitudes entre las
categorias de la variable columna se utiliza este método, que considera las puntuaciones de
las columnas como la media ponderada de la puntuacion de las filas, llegando asi a maximizar
las distancias entre las columnas.

& Principal: Las distancias obtenidas con este método representan la distancia existente entre
cada fila (o columna) a la distancia promedio del perfil fila (o columnas). Este método se
utiliza cuando se desean examinar las diferencias entre las categorias de la variable fila y las
diferencias entre las categorias de la variable columna, pero no las diferencias entre
variables. Con este método no es posible representar el Diagrama de dispersion biespacial
(submenu Estadisticos).

& Personalizado: Introduciendo un valor entre —1 y 1 en la ventana situada a la derecha de esta
opcidn. El valor —1 realiza un analisis principal por columna, el 1 un analisis principal por fila, y
el 0 un andlisis simétrico. Dentro de estos limites, el valor elegido dispersara la inercia sobre
las puntuaciones de fila o columna en grados diversos. Una de las ventajas de este método es
gue permite crear diagramas de dispersion biespaciales a medida.

Anilisis de correspondencias: Estadisticos

[¥]iTabla de corespondencias [ Perfiles de fila

Inspeccidn de los puntos de fila [ Perfiles de col
i 2 : Cancelar

Inspeceisn de los puntos de columna El submenu Estadisticos se encuentran varias

[ Permutaciones de la tabla de comespondencias OpCiones.

E stadizticos de confianza para

[ Puntos de fila [1Puntos de columna
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Tabla de correspondencias: Muestra una tabla de contingencia de las variables de entrada
(fichero de datos), incluyendo el nimero de casos en cada celda y los totales marginales de filay
columna.

= Inspeccion de los puntos de la fila: Para cada categoria de la variable fila se muestran las masas,
puntuaciones, inercia, contribucion absoluta (contribucién de la dimensidn a la inercia) y
relativa (contribucién de la dimensién a la inercia del punto).

= Inspeccion de los puntos de columna: Masas, puntuaciones, inercia, contribucién de la
dimension a la inercia (contribucién absoluta) y contribucién de la dimensién a la inercia del
punto (contribucidn relativa) para cada categoria de la variable situada en la columna.

= Permutaciones de la tabla de correspondencias: Realiza una ordenacion de la tabla de
correspondencias situando las filas y las columnas en orden ascendente en funciéon de las
puntuaciones de la primera dimension. Es posible representar el resto de dimensiones
colocando un numero en la ventana Dimensidon mdxima para las permutaciones, al realizarlo se
genera una tabla permutada para cada dimension, desde la primera hasta el nimero
especificado.

= Perfiles de fila: Proporcion de cada categoria con relacion al marginal de fila.
=  Perfiles de columna: Proporcidn de cada categoria con relacién al marginal de columna.

= Estadisticos de confianza para puntos de fila: Desviacidn tipica y correlaciones para los puntos
de fila activos.

= Estadisticos de confianza para puntos de columna: Desviacién tipica y correlaciones para los
puntos de columna activos.

Andlisis de correspondencias: Graficos

Diagramas de dispersisn

[l de dispersion bisspacih

. 131 arma E IZQEZI0N DIEZpacla ) o

Puntos de fila El submenu Grdficos:

Puntos de columna

Ancho de eltiqueta de |0 para - [, = Diagrama de dispersion biespacial: Grafico de

diagramasz de dizpersidn: . ., ) )
dispersion con las puntuaciones de filay

columna. Sefialar que no es posible representar
este grafico cuando se utiliza el método de
normalizacién principal.

Graficos de linea
[] Categarias de fila transformadas

[] Categarias de columna transformadas

= Puntos de fila: Grafico de dispersion con las
Dimensiones del grafica puntuaciones de la fila.

(%) Mastrar todas las dimensiones de la solucisn L . .,
= Puntos de columna: Grafico de dispersion con

() Restringir &l nimera de dimensiones .
las puntuaciones de la columna.
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= @Grdficos de linea: Generan un grafico para cada dimension de la variable seleccionada.

& Categoria de fila transformadas: Representacion grafica de las coordenadas de la variable
fila.

& Categoria de columna transformadas: Representa los valores de la variable colocada en la
columna.

Todas las soluciones graficas permiten delimitar el nUmero de caracteres de las etiquetas de valor
que seran utilizadas en la representacion grafica (Ancho de etiqueta de ID para diagramas de
dispersion o para grdficos de lineas). Aunque el programa permite utilizar hasta 20 caracteres, se
aconseja utilizar cuatro o cinco para facilitar la claridad e interpretacion del grafico.

Tabla Resumen: Contribuciones a la inercia total de cada cimension

Confianza para el Yalor
Proporcian de inercia prapio
Diesviacion Correlacion
Ditnenzidn Walor propio Inercia Chi-cuadrado Sig. Explicada | Acumulada tipica 2
1 218 047 G258 825 004 244
2 091 00& 144 64 006
3 035 001 021 854
4 024 o1 o0 999
5 J00g o0 alnji 1,000
Total 57 FEB0,7ES oon? 1,000 1,000

a. 30 gradoz de libertad

En la tabla se muestran las contribuciones de cada una de las H = minimo {6-1, 7-1} dimensiones
calculadas a la inercia total.

La primera dimensidn contribuye con 0,825 (82,5%) a dicha inercia, y las dos primeras dimensiones
contribuyen con un 96,9%, mientras que las tres primeras dimensiones contribuyen a un 98,9%, por
lo que se concluye que las dependencias observadas en la tabla vienen adecuadamente capturadas
por las 2 primeras dimensiones.

Examen de los puntos de fila: Contribuciones totales y relativas de los perfiled fila

Puntuscidn en la
dimension Contribucian
De los puntos ala
inercia de la De la dimensian a ks inercia del
dimension purto

Parao Masza 1 2 Inercia 1 2 1 2 Tatal
Hombres Burgos o1 - e 253 aoF 143 36 a4 40 64
Hombres Avila 034 -1,235 1,082 s 236 433 743 238 a52
Hombres Soria Q20 -4 =280 s 261 205 833 164 897
Mujeres Burgos ara aTE 230 04 51 94 45 207 G52
Mujeres Avila 044 360 a0a a0z 24 T4 463 386 8449
Mujeres Soria A6a 361 - 0B 14 280 a0 Aag3 a0 Aag3
Total activo 1,000 =7 1,000 1,000

a. Mormalizacion Simétrica

El andlisis de las contribuciones relativa del examen de los puntos de fila, refleja una elevada
representatividad, con valores cercanos a la unidad en la ultima columna, de las categorias en los
factores.

En la tabla de examen de los puntos fila (primer factor): Hombres de Burgos tiene una puntuacién de
(-0,781) y Hombres de Avila (-1,235), respectivamente, contribuyen a su inercia con una puntuacién
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de (0,143) y (0,236). En la parte positiva del primer factor se encuentran las mujeres, es decir, el
primer factor discrimina por sexos.

0,59

0,0

05

Dimension 1 Transformadas Paro categorias

T T T T T T
Hombres Burgos Hombres Avila Hombres Soria Mujeres Burgos Mujeres Avila Mujeres Soria

Paro

En el examen de los puntos fila (segundo factor): discrimina separando, esencialmente a Hombres de
Avila con una puntuacién de (1,082) y a Hombres de Soria (-0,290). Los puntos que mas contribuyen
a su inercia son, consecuentemente, los puntos fila de Hombres Avila (0,433) y Hombres Soria
(0,295).

Por otra parte, el segundo factor tiene una contribucidn relativa a la inercia nada despreciable de los
puntos fila de Avila (hombres y mujeres), Mujeres de Burgos y Hombres de Soria.

o i=] i=] o i=] e
[=] 8] £ =] =] [=]
1 1 | 1 | 1

Dimension 2 Transformadas Paro categorias

=
]
|

T T T T T T
Hombres Burgos Hombres Avila Hombres Soria Mujeres Burgos Mujeres Avila Mujeres Soria

Paro
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Puntos de fila para Paro

20
1,57
Hombres Avila
& L
& 1,0
Q
0
| =
L]
E Iujeres Avila
0 0,57 ]
Mujeres Burgos
Hombres Burgos ]
&
Mujeres Soria
o0 L
Haombres Soria
[
-05 T T T T T
-20 -5 -1.0 05 o0 05 1.0 145

Dimension 1

En la figura adjunta se observa que la primera dimensidn discrimina por sexos. La segunda dimension
discrimina por provincias separando, especialmente a Avila de Soria.

Examen de los puntes columna. Contribuciones totales y relativas de los perfiles colufnna

Purtuacion en la
dimension Contribucion
De los puntos & la
inercia de la De la dimensidn a la inercia del
dimenzian punto

Estudios Maza 1 2 Inercia 1 2 1 2 Total
Pritnaria 20 -1 678 1,669 ki 253 00 705 291 =t
Cedificado Ezcolaridad 287 -.544 -228 020 398 164 Aasz JAET 894
Graduado Ezcolar 52 148 &5 oz 036 030 a0s 118 a24
Formacian Profesional 118 216 -195 o0z 025 049 a0 233 823
Bachillerato a7 x| 076 o3 061 06 845 s AaE0
Diplomado J1Ea 753 a2 o0 A7a 128 864 08 ara
Uriversitario JEQ 423 - 186 o3 0449 023 T26 =3 a5
Total activo 1,000 57 1,000 1,000

a. Mormalizacidn Simétrica

En la tabla se muestra la masa (peso proporcional a su importancia en el conjunto) de cada columna,
las coordenadas de las columnas en los factores, la contribucidon de cada columna a la inercia total,
las contribuciones absolutas y relativas.
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= o =2 o
=] n =] th
1 | 1 1

Dimension 1 Transformadas Estudios categorias

n
1

-20 T T T T T T T
Primaria Certificado Escolari Graduado Escolar Formacion Profesiona Bachillerato Diplomado Universitario

Estudios

El primer factor discrimina los niveles de estudio mas bajos - primaria (0,253) y certificado escolar
(0,398) - frente al resto, siendo éstas modalidades junto a la de diplomados (0,178) las que mas
contribuyen a su inercia. De otra parte, el primer factor es el que mas contribuye a la inercia de
todos los perfiles de columna.

20

=) - -
n =] n
1 1 1

Dimension 2 Transformadas Estudios categorias
i

0.5 T T T T T T T
Primaria Certificaclo Escolari Graduacdo Escolar Faormacién Profesiona Bachillerato Diplomado Universitario

Estudios

El segundo factor separa el perfil correspondiente al nivel de estudios de primaria (0,600) del resto
de los niveles. Destacar que el segundo factor tiene una contribucion relativa nada despreciable a la
inercia de los que tienen estudios de primaria (0,291) y estudios de formacién profesional (0,235).
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20
Primaria
L]
1,57
[} -
= 10
]
w
c
@
E
0 059 Diplomado
L ]
Glladuado Escolar
L [ ]
00 Bachillerst
Certificado Escolari Unl:ersrtarln
. Formacién Profesiona
-0 T T T T T
-2,0 -15 =10 05 o0

Dimension 1

15

Por ultimo se presenta un grafico conjunto de los puntos correspondientes a los perfiles

condicionales de fila y columna:

20
Primaria
A
1.5=
A Estudios
. Paro
Hombres Avila
L ]

o 1,|:|_
| =
e
0
| =
@
g Mujeres Avila

054 L] Diplomado

Mujeres Burgos &
Hombres Burgos
®
Gracduado Escolar
& A
0,07 Mujeres Sorig@Bachilerato
2o " Universitario
Certificaclo Escolari A &
Formacian Profesiona
Hombres Soria
-05 T T T T T T
-20 -1.8 -1.0 -05 00 0s 1,0 15

Dimension 1

Se observa que la primera dimensién discrimina entre sexos debido a la tendencia a haber mas
parados varones en los niveles de estudios mas bajos (estudios primarios y certificado escolaridad) y
mas parados mujeres en el resto de los niveles. Este hecho de manifiesto analizando las relaciones

de proximidad y alejamiento de los puntos fila y columna.
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Asi, por ejemplo, la cercania entre los puntos fila Hombres de Avila y columna Estudios Primarios es
debida a la tendencia en ambos perfiles a tener mayor nimero de parados de la modalidad
representada por el otro perfil.

También se observa que la segunda dimension pone de manifiesto la asociacidon positiva existente
entre las categorias (Mujer de Burgos y Mujer de Avila y Diplomado) y las de (Mujer de Soria 'y
Universitario) mostrando una especializacidn en el tipo de paro existente en las mujeres de
Castilla-Ledn.

En Mujeres de Burgos y Avila tiende a haber mayores niveles de paro relativo en Diplomado,
mientras que en Mujeres de Soria hay mayor nivel de paro relativo en Universitario.
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Ejemplo 2.- En la tabla adjunta se presenta la Encuesta de Presupuestos Familiares durante el
periodo 1990-1991, realizado en la distintas Comunidades Autdnomas espariolas. En las filas se
recogen cada Comunidad Autdonoma, mientras que las columnas recogen las cantidades gastadas en
cada concepto segun los nueve grandes grupos de gasto formulados por el INE:

Grupo 1: alimentos, bebidas y tabaco Grupo 6: transportes y comunicaciones
Grupo 2: vestido y calzado Grupo 7: esparcimiento, ensefianza y cultura
Grupo 3: vivienda, calefaccion y alumbrado Grupo 8: otros bienes y servicios

Grupo 4: muebles, enseres y servicios del hogar  Grupo 9: otros gastos no mencionados
Grupo 5: servicios médicos y gastos sanitarios

De este modo, el cruce de una fila y una columna representan las pesetas que los habitantes de una
Comunidad dedican a un determinado concepto.

Gastos

CoRL Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo & Crupo S Grupo 6 Grupo 7 Grupo & Crupo 3

Andalucia B04906 222072 183773 120660 50308 255114 114433 281153 G302y
Aragon 247436 265127 201639 125630 0268 246867 110719 262864 1832
Asturias SEESE 280510 232693 130525 57682 336226 150503 0705 120725
Baleares S49567 227004 205880 143722 a7284 357122 151111 333044 13127
Canatias 572256 185538 179574 134070 74322 305326 159185 279855 Qa0 2
Cantabris SET826 288595 261429 118398 £3395 302423 116816 27E97S 105707
Caztilla, La Mancha S46E13 27730 191246 119423 41204 251981 109661 259545 107719
Castilla, Ledn 543406 2206846 210043 125781 53Ma 243869 9E36T 252823 101476
Catalunia E85925 262378 2827 162944 Q2864 360872 227525 362571 107370
Comunicad Yalenciana S 577 217826 177228 132318 £1803 280136 122874 281020 99310
Extremadura 469635 21088 137556 100379 438249 207527 86593 222693 71039
Galicia E15209 247674 198830 131660 51307 291052 128064 255713 104412
Macdricd E¥3620 253666 252591 145747 AEAS3 3R9559 215523 432997 129751
Murcia EO3683 0393 189394 127725 46726 318856 103650 310354 113789
Mavarra B43255 324500 251319 220787 g0934 406651 189655 405592 154975
Paiz Wazco E36443 267175 232181 157654 G4954 342386 174320 394733 121880
Rioja B02255 209670 196262 127146 54524 262629 126054 317 1217241
Ceuta v Melilla 653373 193283 1339587 51436 2719 141950 54439 234961 G4.565

PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA: El objetivo principal de las Encuestas de Presupuestos Familiares
es actualizar las ponderaciones de los distintos bienes y servicios que integran la cesta de la compra
para la elaboracién del IPC (indice de Precios al Consumo). Aunque en su origen estas encuestas
analizaban unicamente el gasto de las unidades familiares, en la actualidad recogen gran cantidad de
informacién sobre las familias entrevistadas (nUmero de miembros, origen de los ingresos, etc.),
informacién que proporciona una vision detallada de los modos de vida al permitir establecer
conexiones entre los patronos de gastos, los ingresos de la unidad familiar, el equipamiento del
hogar, las condiciones de la vivienda, etc.

En este ejercicio se utiliza como criterio clasificador la distribucion de los gastos familiares. En este
sentido, la pregunta esencial de la investigacion cuestiona la existencia de relacién o dependencia
entre Comunidad Auténoma y tipo de gasto, es decir, si hay Comunidades que pueden caracterizarse
por una serie de gastos diferenciados, o si mas bien Comunidad y tipo de gasto son independientes.

Sefalar que cuando se postula que las Comunidades Autdnomas tienen patronos diferenciales de
gasto se asume la existencia de una estructura de independencia entre tipos de gastos y
Comunidades Autdnomas. En esta linea, surgen varias preguntas: ¢ Cuales son las caracteristicas de
esa relacion?, ¢ Qué Comunidades Auténomas tienen pautas similares (diferenciadas) de gasto?,
¢Qué grupos de gasto tienen una distribucion semejante en las Comunidades?,.
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El andlisis de correspondencias permite plantear también cdmo las categorias de una variable
explican las diferencias (similitudes) observadas en la otra, es decir, ¢ Qué gastos explican las
diferencias (o similitudes) entre las Comunidades?, ¢ Qué Comunidades explican la similitud (o
diferencia) en los patrones de gasto?.

La gran heterogeneidad de las regiones espafolas es adoptada como punto de partida para analizar
la distribucion de los gastos en bienes y servicios por parte de las familias de cada Comunidad
Autdénoma, partiendo de la hipdtesis que en funcion del desarrollo de cada Comunidad sus
habitantes manifestaran diferentes comportamientos en relacion a la distribucién de sus gastos.

PRIMER ANALISIS DE LA INFORMACION: Se comienza con un andlisis univariado de las variables
consideradas, con la finalidad de identificar determinados patrones de comportamiento.
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Tabla de contingencia CCAA * Gastos

Gastos
Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4 Grupo 5 Grupo B Grupo 7 Grupo § Grupo 9 Total

CCas  Andalucia Recuerto 604906 222072 183773 120680 50308 255114 114433 281153 3027 | 19135446
% de CCAL 31 5% 11,6% 96% E3% 28% 133% 6.0% 14.7% 43% 100,0%

% de Gasztos 57% 5,2% 4 9% 5,0% 4 6% 4 8% 4 6% 51% 4 3% 51%

% del total 1.6% f% 5% S% A% T 5% B 2% 31%

Aragdn Recuerto 547436 255127 20MB39 125630 0268 246367 1107149 262064 81832 | 18582352
% ce CCAL 291% 13,6% 10,7% E7% 27% 131% 59% 14,0% 4.3% 100,0%

% de Gastosz 51% 59% 5.4% 5,2% 4 6% 4. 7% 45% 4.8% 43% a0%

% cel total 15% S 5% S% A% 7% 3% % 2% 3 ,0%

Asturias Recuerto 586361 280510 232693 130525 V62 336226 150803 30705 120725 | 2206130
% che CCAL, 26 6% 12,7% 10,5% 5,9% 2 6% 152% 6,8% 14.1% a5% 100,0%

% de Gasztos 25% 65% 83% S4% 53% &.4% 61% 57% 83% 59%

% del total 1 6% 8% B% 3% 2% % A% 8% A% a39%

Baleares Recuerto 549567 227004 205530 143722 87284 357122 151111 333944 131271 2186905
% de CCAL 251% 10,4% 9.4% E6% 4.0% 16,3% £.9% 15,3% £,0% 100,0%

% de Gasztos 51% 5,3% 55% B,0% 8,0% 6,8% 6,1% 6,1% 8% 59%

% del total 1.5% B B% A% 2% 1.0% A% A% A% 59%

Canatias Recuerto 572256 185535 178574 134070 74322 305326 1558185 279855 93012 | 1988138
9 e COAL 2858% 9,3% 2.0% E7% 37% 15.4% 8.0% 141% 49% 100,0%

% de Gastos 5.4% 4.3% 4 8% 56% 6,8% 5,8% 65% 31% 31% a33%

% cel total 15% a% 5% 4% 2% G A% T 5% 33%

Cantabria Recuerta 587826 288595 261429 118398 E3395 302423 116816 27TBATE 105707 | 2121570
% ce CCAL, 27 7% 13,6% 123% 5,6% 3.0% 14 3% 55% 13,1% a0% 100,0%

% de Gasztos 25% 6,7% 7 0% 4.9% 558% 57% 47% 51% 55% 57%

% del total 1.6% 8% % g% 2% B% 3% % 3% a7%

Castilla, La Mancha Recuerto 546615 217750 191246 118423 41204 251851 109661 238545 107718 | 1843177
% de CCARL 29 6% 11,8% 10,4% E5% 22% 13.7% 59% 141% 98% 100,0%

% de Gasztos 51% 5,1% 51% 5,0% 3,8% 4.8% 4.5% 4 7% 56% 4 9%

% del total 15% B 5% 3% A% % 3% % 3% 4 9%

Castilla, Ledn Recuerto 543406 220646 210043 125781 23318 243869 96367 252823 101476 | 1847729
9 e COAL 29.4% 11,9% 11,4% E5% 29% 13.2% 52% 13.7% 55% 100,0%

% de Gasztos 51% 5,1% 5 6% 5,2% 4 9% 4 6% 39% 4 6% 33% 4 9%

% del total 15% b 5% S A% T 3% T 5% 4.9%

Catalufia Recuerta 685925 262378 282701 162944 92869 360572 227525 362571 107370 | 2345155
% che CCARL 27 0% 10,3% 11,1% B4% 3 6% 14 2% 89% 14.2% 4.2% 100,0%

% de Gasztos 6 4% 6,1% 7 B% E5% 85% 6.5% 92% B 6% SE% 68%

% chel total 1.8% Kk A% A% 2% 1,0% 5% 1,0% 3% 6 8%

Comunidad Walenciana — Recuento SMETT 217826 177223 132318 51803 200136 122674 231020 2930 | 1914092
% de CCARL 283% 11,4% 93% E,9% 32% 14 6% 6,4% 14.7% 92% 100,0%

% de Gasztos 51% 51% 48% 5,5% 57% 53% 5,0% a1% 32% 31%

% del total 15% % 5% A% 2% 5% 3% 5% 3% 51%

Extremadura Recuerto 459635 211088 137556 100379 43529 207527 86593 222698 71039 | 1550344
% de CCAL 30,3% 13,6% 89% E5% 28% 13.4% 5 6% 14,4% 4 6% 100,0%

% de Gasztos 4 4% 49% 37% 4.2% 4 0% 3.9% 35% 41% 3% 42%

% del total 13% B 4% a% A% B% 2% % 2% 4.2%

Galicia Recuerto 615209 247674 195530 131660 21307 291052 125064 295713 104412 | 2023921
% ce CCAL 30 4% 12,2% 95% 6,5% 25% 14 4% 63% 12 6% 32% 100,0%

% de Gastos 5.8% 5,8% 53% 5.5% 4.7% 5.5% 5.2% 4.7% 54% 34%

% chel total 1.6% Kk A% A% A% 8% 3% % 3% a3 4%

Madricd Recuernta B73620 253666 232591 145747 86353 369559 218823 432007 120751 2560307
% de CCAL 26 3% 9.9% 9.9% 5,7% 34% 14 4% 84% 16,9% 31% 100,0%

% de Gasztos 63% 59% 68% B1% 8,0% 7.0% 87% 79% 65% 69%

% del total 1.8% Kk Kk A% 2% 1.0% F% 1.2% 5% 69%

Murcia Recuerto B03683 210393 159394 127725 46726 318356 103650 30354 113789 | 2024570
% de CCAL 2058% 10,4% Q4% E3% 23% 18.7% 51% 1583% 56% 100,0%

% de Gasztos 5 6% 49% 51% 5,3% 4 3% 6,0% 4.2% a,7% a9% a4%

% del total 16% B 5% a% A% S% 3% S% 3% s4%

Marvarra Recuernto 643258 324500 251319 220787 80939 406651 185655 405392 154978 | 2677012
% ce CCARL 24 0% 121% 94% 8,2% 30% 152% £9% 15,3% 38% 100,0%

% de Gastos 6,0% 7.6% 6,8% 9.2% 7 4% 77% 7 5% 7.5% 1% 7 2%

% chel total 1.7% A% % % 2% 11% 5% 11% A% 7 2%

Paiz Wazco Recuernta 636443 267173 232181 157854 £4329 342386 174320 304733 121880 | 2351934
% de CCAL 26 6% 11,2% 9.7% E5% 27% 14 3% 7 3% 16,5% 31% 100,0%

% de Gasztos 6,0% 6,2% 6,2% 66% 6,0% 6,5% 7% 72% G4% G 4%

% del total 1.7% Kk B% A% 2% A% A% 1.1% 3% 6 4%

Ritja Recuerto 602255 209670 196262 127146 54524 262629 126054 3107 12171 2013665
% de CCAL 209% 10,4% Q7% E3% 27% 13.0% 83% 155% 6.0% 100,0%

% de Gasztos 5 6% 49% 5,3% 5,3% 5,0% 5,0% 51% 5.7% 6,3% 54%

9 del total 16% B 5% a% A% % 3% 5% 3% s4%

Ceta y Melilla Recuerto 683373 193283 133987 81436 27m 141950 54439 234961 B4365 | 1644985
% ce CCARL 41 5% 1,7% 1% 50% 1.7% 4.6% 31% 143% 39% 100,0%

% de Gastos 6 .4% 45% 3 6% 34% 25% 27% 34% 4.3% 34% 4 4%

% cel total 1.8% 5% A% 2% A% A% 2% A% 2% 4 4%

Total Recuento 10593554 4204931 37158326 2408205 | 102901 S280576 2463495 | S4T4913 1918384 | 37330465
% che CCAL 28 6% 11,5% 10,0% B4% 29% 141% 6 6% 14.7% a1% 100,0%

% de Gasztos 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 100, 0% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0%

% del total 28 6% 11,5% 10,0% 5 4% 29% 14.1% £ 6% 14,7% a,1% 100,0%
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Pruebas de chi-cuadrado

Sig. asintdtica
Valor gl {hilateral) El p-value = 0< 0,05, se rechaza la hipdtesis nula,
Chi-cuadrado de Pearson | 43928734 136 oo | | d
Razdn de verosimilitudes 4823387 136 aaa Yy se concluye que los patrones € gasto son
ﬁ\ﬁg;:acian lineal por 138,407 7 000 dlsFlntos.segun la Comunidad Auténoma de
M ode casos validos 37330465 residencia.

a. 0 casillas {,0%) tienen una frecuencia esperada inferiar a 4.
La frecuencia minima esperada es 45218,92.

Se ha solicitado los porcentajes de fila y columna. Comparar los porcentajes de fila con la
distribucién de gastos para todo el pais permite detectar las Comunidades que emplean mds
proporcion del gasto en determinados conceptos: en Andalucia emplean en alimentacion el 31,6%
de los gastos, mientras que en Navarra emplean el 24% de los gastos.

Para interpretar el interior de la tabla, desde un punto de vista prdctico, es mas sencillo utilizar los
residuos estandarizados corregidos, que se muestran en la siguiente tabla:

Tabla de contingencia CCAA * Gastos

Gasgtos
Grupa 1 Grupa 2 Grupa 3 Grupo 4 Grupo 5 Grupa 6 Grupa 7 Grupo § Grupo 9 Total

CCaL  Andalucia Recuento 604306 222072 183773 120660 50305 255114 114433 251153 3027 | 1915446
Residuos corregidos 925 41 173 -84 -2458 -336 -3a7 B 17

Aragdn Recuento 247436 255127 201639 125630 50265 246367 110719 262864 91832 | 1882382
Residuos corredicos 138 905 354 13,2 -206 -41.5 -40 6 -2T 8 -50.4

Asturias Recuento 586561 280510 232693 130525 57682 336226 150503 30705 120725 2208130
Residuns corregidos 695 58,2 30,1 3249 7S 43,3 13,8 25,1 23,2

Baleares Recuento 249367 227004 205550 143722 57284 357122 131111 333544 13127 2166303
Residuos corregidos -118.3 -53 6 =277 7a a7 3 95,7 18,2 26,2 29,7

Canarias Recuento 572256 185535 173574 134070 74322 305326 158185 273855 953012 | 1955135
Residuos corregidos 45 -98 6 -44 5 177 708 a0,5 52,3 =240 -13,6

Cartabria Recuento 587826 288595 261429 118395 63395 302423 116816 276975 102707 | 2121570
Residuos corregidos -308 95,7 11584 -827 54 44 -B5 8 -68.1 -10,5

Casztilla, La Mancha Recuento S46615 217780 191246 119423 41204 251981 109661 239545 107719 1845177
Residuos corregidos 304 13,1 159 16 -56 6 -19.4 -36,7 -238 44,2

Castilla, Ledn Recuento 243406 220646 210043 125781 23318 243869 95367 232523 101476 1647729
Residuos corredicdos 238 19,2 E56 206 -26 -37 8 776 -3 5 224

Cataluria Recuento 635925 262378 282701 162944 92864 360872 227525 362571 107370 | 2545155
Residuos corredicos -61.7 -61.8 B34 -28 749 17 15589 -195 -63.8

Comunidad Valenciana Recuento 2 EFT 217826 177228 132318 B1803 280136 122874 251020 99310 1914092
Residuos corredicos -10.8 -5.4 -33,2 271 263 20,1 10,2 K 33

Extremacura Recuento 459635 211088 137556 100379 43529 207527 86293 Z22EE5 71039 1550344
Residuos corregidos 465 g4,2 -46,1 15 6,5 -27 6 -a18 -0y =320

Gialicia Recuento 615209 247674 195530 131660 51307 291052 1258064 255713 104412 | 2023921
Residuos corredicos 569 33,7 -6,6 35 -33.2 10,0 158 -838 1.4

Maclricl Recuerto 673620 253666 25250 145747 865353 369559 215523 432097 129731 2560307
Residuos corregidos -85.4 -52.8 -5,1 -e0,7 464 1349 1216 1054 5,2

hLrcia Recuento BO3653 210393 159394 127725 4726 318856 103850 310354 113759 2024570
Residuoz corregidos 32 -50.8 -29,5 -6,1 -52 8 675 67,1 276 32,0

Mavarra Recuento 543255 324500 2513189 220787 50939 406651 183655 405552 154376 26772
Residuos corregidos 732 330 =323 1247 108 1.1 231 29,4 30,1

Pais Wasco Recuenta 636443 267178 232181 157854 64954 342386 174320 394733 121880 | 2391934
Residuos corregidos -71.3 16,7 13,4 10,1 -19.1 749 445 83,2 -3,

Rigja Recuento BO2255 209670 196262 127146 S4824 262629 126054 ez ey ) 12971 2013668
Residuos corredidos 41,0 -49.5 -10,3 P -168 -46,0 198 36 6 299

Ceuta v Melila Recuento ES3373 193283 133987 51436 27191 141950 4439 234961 E4365 1644385
Residuozs corregidos 3744 10,2 -79.4 -78.8 -85 5 =207 5 -7 4 -141 -f28

Total Recuento 10693354 4294931 3718326 24065205 1059051 2260576 2453485 2d74a13 1916364 | 37333463

En cada casilla se recogen los valores absolutos y los residuos estandarizados. Un analisis de éstas
permitira detectar los grupos de gasto que predominan en cada Comunidad Auténoma:

GRUPO 1 (alimentos, bebida y tabaco): Las Comunidades con un mayor residuo positivo son Ceuta y
Melilla con Andalucia, este elevado valor detecta la existencia de una relacion elevada entre estos
elementos, en otras palabras, estas Comunidades destacan por dedicar un mayor porcentaje de
ingresos a los gastos en alimentacion, bebida y tabaco. Por otra parte, los elevados coeficientes
negativos de Navarra, Baleares y Madrid reflejan que el porcentaje de ingresos dedicados a este
gasto es deficiente con relacion al resto de grupos.
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GRUPO 2 (vestido y calzado): En estos conceptos destacan Cantabria, Aragdn y Extremadura; por el
contrario, Canarias y Madrid presentan un elevado coeficiente negativo.

GRUPO 3 (vivienda, calefaccion y alumbrado): Hay gastos elevados en Cantabria, Castillay Leény
Catalufia. Gastos reducidos en Ceuta y Melilla, Extramadura y Canarias.

GRUPO 4 (muebles, enseres y servicios del hogar): Navarra y la Comunidad Valencia presenta un
alto coeficiente, reflejando que dedican un alto porcentaje de ingresos a estos conceptos. Por el
contrario, el porcentaje de ingresos dedicados a este concepto es deficiente en Ceuta y Melilla,
Cantabria y Madrid.

GRUPO 5 (servicios médicos y gastos sanitarios): Gastos elevados en Baleares, Canarias y Cataluia.
Gastos reducidos en Ceuta y Melilla, Castilla - La Mancha y Murcia.

GRUPO 6 (transportes y comunicaciones): Gastos elevados en Baleares, Canarias y Murcia. Gastos
reducidos en Ceuta y Melilla, y la Rioja.

GRUPO 7 (esparcimiento, ensefianza y cultura): Gastos elevados en Catalufia, Madrid y Canarias.
Gastos reducidos en Murcia, Castilla y Ledn, Cantabria, Ceuta y Melilla.

GRUPO 8 (otros bienes y servicios): Gastos elevados en Madrid y Pais Vasco. Gastos reducidos en
Galicia y Cantabria.

El andlisis clasico de las tablas de contingencia permite resolver el objetivo propuesto, aunque
presenta dificultad para revelar las estructuras de dependencia entre las categorias de las variables.
Por otra parte, a medida que la tabla aumenta de tamano se va incrementando la complejidad para
una adecuada interpretacién. Subrayar que la utilizacion de tablas de contingencia no permite
representar graficamente las relaciones entre variables.

Se utiliza el andlisis factorial de correspondencias en la medida que su objetivo es profundizar en el
conocimiento de las relaciones que se establecen entre dos variables cualitativas observadas en una
misma poblacidn.

iii *comunidades-gastoshogares.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor, de datos SPSS

Archivo  Edicion  Yer Datos Transformar BGE[EETS Graficos  Utilidades Wentana 7
20: Infarmmes g Visible: 3 de 3 varial
Estadisticos descriptivos 3
CCAA Gasto] . b | var Var | var var | var | -~
1 1 . Comparar medias 3 S—— - —
5 1 2 Modelo lineal general » : S g]
Modelos lineales generalizados  # T !
3 1 3 Modelos mixtos 3 &J CCaa () No ponderar log casos
! L 4 Correlaciones g b Gastos (@) Porderar casos mediante
Regresion b : e
. e » [ iz
Clasificar 3 e
T 1 Fi Reduccidn de datos » Andélisis Factorial, ..
3 1 2 Escalas 4 stado actual: Ponderar casos
Prusbas no paramétricas 3 Escalamiento dptimo...
g 1 9 Seties temporales 3
10 2 1 Supervivencia 3
11 7 3 Respuesta multiple 3
Analisis de valores perdidos...
12 2 3 Muestras complejas 3
13 2 a4 Control de calidad 3
14 2 5 Curva COR...
15 7 & AREET i
<> \Vista de datos £ Vista de variables / . 2 N—— . ; =
Analisis de correspondencias SP35 El procesador ests preparado Fon
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Archivo  Edicion  Wer Datos Transformar Analizar  Graficos  Ubilidades  Weptana 7
TG
CCAA | Gastos | Frecuencia | var | var
1 0 A0
M Andlisis de correspondencias
2 P @ Rango de cateqorias para la vanable de fila: CCAL
3 &5 Gastos Fila: Acepts Walor minima: [1
e Acepta i | : -E I
4 f Frecuencia E _ - _ ’—| Actualizar § Sk
:
LColumna: Restricciones para las categorias
? Eh | brviisiolosi
N ~
e 2 3 Mi
9 4 () Laz categarias deben seriguales
B = . .
10 g () La categaria es suplementaria
11 L | Modelo.. ] [Estadl’sticos...] [ Gréficos... ] g
v
12 3 Ulb3y L =
13 2 4 125630
14 2 5 50268
15 7 A TARRART bt
4 r YVista de datos £ Vista de variables / |< | ¥
SPSS El procesador ests preparado Paor

Archivo  Edicion  ¥er Datos Transformar Analizar  Graficos  Ubiidades  Weptana 7
idsEie
CCAA | Gastos | Frecuencia | var | var
1
2 Rahgo de categorias para la variable de columna:Gastos
3 e = Walor minimo: !1 |
4 \:\ | CCaafl 18) | . alar méwimo: ig |
5 Restricciones para las categorias
Calurnna: e
- |
7 D [Gastos(7 7] | I | © s
e |3 »
¢ it i 4 () Las categorias deben seriguales
9 | g () La categoria es suplementaria
10 | 7
110 L 5 Madelo... ] [Estadl’sticos...] [ Gréficos... ] i_g |
1 2 Bl VLI
13 2 4 125630
14 2 5 50268
15 il A FARRRT bl
< » \Vistade datos £ ‘ista de variables / < | >
SPSS El pracesador estd preparado Paru

Anilisis de correspondencias: Modelo

Dimetiziones en la solucidn: |5 | Continuar
edida de distancia Cancelar

®Fhicuadra
D Euclid
HElies Tabla de comespondencias [ Peifiles de fla
Métado de estandarizacicn Inspeccidn de los puntos de fila [ Perfiles de col.
ancelar

(%) Se eliminan las mediaz de filaz ¥ columnas Inzpeceidn de los puntos de columna

Pemutaciones de la tabla de corespondencias

i L i T
Dimensidn maxima para las permutaciones: |5 |

Analisis de correspondencias: Estadisticos

Estadisticoz de confianza para

Puntos de fila

untos de columna

Método de nomalizacidn -
(=) Simétrica () Principal par fila () Personalizado: !
() Principal () Principal por columna
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Gastos
CCam Grupo 1 Grupo 2 Grpo 3 Grupo 4 Grupo 5 Crupo B Crupo 7 Grupo 3 Grupo 3 | Margen activo
Andalucia G04305 222072 183773 120660 0305 223114 114433 251133 o027 1915446
Aragdn 547436 255127 201639 125630 0265 246867 1107149 262564 g1432 1852352
Azturias SHESE 280510 232693 130525 STEEZ 336226 150503 3070s 120725 2206130
Baleares 540567 227004 205880 143722 7254 357122 151111 333044 1321 2 BEI0S
Canatias 572256 185538 179574 134070 T3 305326 159185 279855 a5m 2 19858133
Cartabria SO7EEE 288595 261429 118393 £3395 302423 116816 276975 105707 221570
Castilla, Ls Mancha S4BE15 217780 191246 119423 41204 251981 109661 259545 107719 1845177
Castilla, Ledn 543405 220645 210043 125781 53318 2435649 OE3ET 252823 101476 18477249
Catalufia BE5025 262378 2827 162544 92869 360872 237525 362571 107370 2545155
Comunidad Yalenciana 241877 217526 177228 132318 61503 280136 122874 251020 95310 1914082
Extremadura 469635 211085 137556 100379 43529 207527 96593 222695 71039 1550344
Galicia £15209 247674 1985830 13660 1307 291052 128064 255713 104412 2023921
Macrid E7T3EZ0 2536EE 252551 145747 BED53 3E9559 M5523 432997 129751 2560307
Murcia BO3EE3 210393 189394 127725 4E72E 318856 103650 310354 113789 2024570
Mavarra B43255 324500 251314 220787 20939 40BES1 185658 405592 154975 2EFTN 2
Paiz Wazco B36443 2E7178 233 157854 £4959 32356 174320 394733 121880 2391934
Fioja G2235 208670 186262 127146 24524 262629 126034 Moy 121721 2013665
Ceuta vy Mefilla 683373 193283 133957 81436 271 141950 g4439 234961 54365 1644955
Margen sctiva 10693554 4294931 3718326 2406205 1059081 S25057E 2463495 5474913 1918354 37339465

Perfiles de fila

Gastos
CCam Grupo 1 Grupo 2 Grpo 3 Grupo 4 Grupo 5 Crupo B Crupo 7 Grupo 3 Grupo 3 | Margen activo
Andalucia 316 116 36 63 026 133 JE0 147 043 1,000
Aragdn 291 136 JgaF &7 027 A3 k] 140 043 1,000
Azturias 2BE A27 105 059 026 152 s A4 055 1,000
Baleares 251 04 034 JEE 040 B3 JE3 153 B0 1,000
Canatias 288 093 a0 JBT 037 84 a0 A4 049 1,000
Cartabria 27T 136 123 J05E 030 143 55 A3 1] 1,000
Castilla, Ls Mancha 296 113 104 JEBS 22 37 =3 141 055 1,000
Castilla, Ledn 294 114 114 JEBS 029 a3z sz 37 055 1,000
Catalufia 27 03 a1 JE4 036 a4z naa 142 042 1,000
Comunidad Yalenciana 203 114 033 ] a3z 46 G4 147 a2 1,000
Extremadura 303 136 g9 63 023 134 56 144 045 1,000
Galicia 304 122 =t JES 025 44 63 A28 52 1,000
Macrid 263 093 139 057 034 44 034 89 051 1,000
Murcia 293 104 034 JEB3 023 AET as1 1535 056 1,000
Mavarra 240 A2 a4 a2 030 182 E3 1535 055 1,000
Paiz Wazco 2BE 112 a7 JEE 27 43 ors AEB5 051 1,000
Fioja 289 104 a7 63 027 30 s 135 00 1,000
Ceuta y Melila 415 T s3] 050 17 36 st 143 039 1,000
Maza 286 115 100 064 029 AL JEG 147 051

Perfiles de columna

Gastos
CCAL Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4 Grupo 5 Grupo B Grupo 7 Grupo 8 Grupo 3 hlasa
Andalucia a7 sz 049 k] 46 045 046 031 043 051
Aragon 031 k] J3d sz 46 47 045 045 043 50
Asturias 055 JES 63 a4 53 064 JE1 as7 063 k]
Baleatres s =] =5 JED Jaza =] JE1 J0E1 =] =9
Canarias 054 43 45 56 JES ] JES a1 s =]
Cartabria 055 JE7 aro 49 k] a7 a7 031 325 fi=r
Castila, La Manchs a1 = = =0 35 045 045 047 0326 0439
Castilla, Ledn a1 2= =6 52 49 045 039 045 0323 0439
Cataluria 064 JE1 76 MBS a5 065 ez GG 036 [5G
Comunidad Walenciana iy 051 45 55 sy 053 50 051 32 ikl
Extremadura 044 149 fukch) 42 40 fujcie] 35 041 37 042
Galicia ] 58 L] 55 47 55 52 047 054 054
fdadrid =] 59 JES JE1 az0 ara &7 arg OGS B9
fdurcia 56 49 s 053 043 =] 042 057 0539 054
Mavarra =] O7E JES 92 74 arr ora ars a1 72
Paiz Wasco =] QB2 JEZ JEE us] BS o7 arz 64 64
Rija 56 49 53 053 50 as0 051 057 B3 054
Ceuta v Melils e4 45 36 034 25 27 034 043 034 044
Margen activo 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
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En la tabla de correspondencias se recogen las cantidades medias gastadas por hogar en cada
Comunidad Auténoma, que oscilan entre 2.677.012 pesetas de Navarra y 1.644.985 pesetas de
Ceuta y Melilla. En las columnas aparecen las cantidades gastadas en cada concepto segln los nueve
grupos de gasto, se observa que en 1991 los hogares espanoles gastaron en el Grupo 1 (alimentos,
bebidas y tabaco) 10.693.554 pesetas, y considerando que el gasto total de las Comunidades fue
37.339.465 pesetas, el gasto en el Grupo 1 representa 0,286 (10.693.554 /37.339.465) de los gastos
efectuados.

Este dato de 0,286 corresponde a la masa (peso proporcional a su importancia en el conjunto) del
perfil de la primera fila. La masa indica el promedio total de gasto, esto es, una Comunidad
Auténoma ideal cuyo patrén de gasto coincide con el conjunto nacional.

En la tabla perfiles de columna para los distintos grupos, que se interpretan como la participacion de
cada Comunidad Auténoma en los grupos de gasto: Andalucia contribuye con un 5,7% del gasto total
de alimentacion.

En linea con lo expuesto, los perfiles son las proporciones de cada celdilla en funcién de la
distribucién marginal de la fila y la columna correspondiente. La importancia de esta informacion
radica en que el andlisis de correspondencias determina la distancia entre las modalidades
considerando las distribuciones marginales y la masa de cada celda.

Este hecho obliga a considerar las diferencias entre los elementos en términos de distancias, de
manera que cuanto mayor sea la diferencia entre perfiles con masa similar, mayor sera la distancia
entre las Comunidades.

ANALISIS PERFILES DE FILA:

Perfiles de fila

Gastoz
CoAL, Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4 Grupo 5 Grupo B Grupo 7 Grupo 5§ Grupo 9 [ Margen sctivo
Canarias 288 093 =] &7 37 134 ] AL 49 1,000
hdzclricl 263 099 199 a7 054 144 054 JE9 a1 1,000
Mazs 256 A15 Jaa J64 J129 A4 JAGE 147 S5

Un andlisis detallado muestra grandes similitudes en la distribucién de gastos de Canarias y Madrid,
concluyendo que ambas Comunidades tienen unos patrones de gastos similares.

Si se consideran las diferencias entre los elementos en funcidn de las distancias, estas Comunidades
tendran escasas distancias. De forma analoga, cuanto mayor sea la diferencia entre los perfiles
mayor sera la distancia entre las Comunidades.

Resaltar que al establecer las diferencias entre las modalidades no hay que fijarse Unicamente en las
distancias entre los perfiles, también hay que prestar atencion a las distancias ponderadas en
funcién de su masa.

La masa (peso proporcional a su importancia en el conjunto) indica la influencia de un objeto en
base a su frecuencia marginal. La masa afecta al centroide (baricentro), que es el perfil medio de la
columna o fila. Las filas (o columnas) con una masa elevada - Navarra (0,072), Madrid (0,069) y
Cataluia (0,068), por ejemplo — influyen en la inercia aunque estén cerca del centroide; mientras
que las filas (o columnas) con una masa pequefia - Extremadura (0,042), Ceuta y Melilla (0,044) —
influyen sobre la inercia Unicamente cuando estan lejos del centroide.

Tras los perfiles de filas y columnas, SPSS ofrece una tabla-resumen donde aparecen el nimero de
dimensiones calculadas, los valores propios o autovalores de cada dimensién, la inercia, el valor de
chi-cuadrado con su significacidn, la proporcién de inercia explicada para cada dimension, y la
proporcidn explicada acumulada.
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Resumen
Proporcion de inercia Confianza para el Valar propio
Desviacidn Correlacion
Dimension “Yalor propio Inercis Chi-cuadrada Sig. Explicads | Acumulads tipica 2 3 4 5
1 a5 oo7 547 547 aali] 033 a1 - 012 a7
2 0z0 o0z 189 J37 ] 033 - 00E 111
3 037 falny| 06 843 aali] ] 0o
4 26 o 52 594 ] mz2
B 025 falny| 047 A4 aali]
5 18 ] 26 967
7 016 auli] el 887
8 013 alali] 13 1,000
Total 013 459257 344 ooo? 1,000 1,000

a. 136 grados de libertad

e El numero maximo de dimensiones es un niumero inferior al nUmero de categorias de la variable
con menos categorias (9-1=8). Al igual que el analisis de componentes principales, la primera
dimension explica la mayor cantidad de inercia, la segunda una cantidad menor, y asi hasta la
ultima.

Aunque el objetivo del analisis de correspondencias es representar la relacién entre filas y columnas
con el menor numero de dimensiones, conviene comenzar el analisis solicitando un nimero elevado
de dimensiones para observar la contribucion relativa de cada una.

En este caso se han solicitado cinco dimensiones, aungque SPSS proporciona informacion sobre el
valor propio y el porcentaje de varianza explicada de todas las dimensiones. No ocurre lo mismo con
la desviacion tipica y la correlacion entre dimensiones, que Unicamente presenta los valores de las
dimensiones especificadas.

e Enlasegunda columna aparecen los valores propios o autovalores, es decir, la correlacién entre
las puntuaciones de filas y de columnas. La inercia de cada dimension es el cuadrado de cada
autovalor, que es una medida relativa de la importancia de cada dimension.

e Enlatercera columna el estadistico chi-cuadrado, suma ponderada de todas las distancias al
cuadrado entre los perfiles de fila y el perfil medio de la fila, y entre los perfiles de columna y el
perfil medio de columna. Su significacion 0,000 < 0,05 hace que se rechace la hipdtesis nula,
indicando una relacidn significativa entre las variables utilizadas. Cuanto mayor sea esta distancia
menor sera su significacion, lo que conducird a una elevada interrelacién entre las variables, y
una mayor diferencia de los perfiles respecto al perfil medio.

e Lainercia total es la suma ponderada de todas las distancias al centroide (baricentro) — que
coincide con la distancia chi-cuadrado — dividida entre el total de casos: (chi-cuadrado/N =
489287,344/37339465 = 0,013).

Una vez que se conoce la inercia explicada por todas las dimensiones es sencillo valorar la
aportacion individual de cada una: el cociente de la inercia de cada dimensién entre el total
(0,007/0,013=0,547) informa que la primera dimensién explica el 54,7% de la inercia,

mientras que la segunda dimensidn sélo explica el 18,9%.

En la siguiente columna se muestra la proporcién de inercia acumulada, que indica la explicacidn
conseguida cuando se considera un modelo con dos, tres o mas dimensiones. En este sentido, el
modelo con dos dimensiones explica el 73,7%, llegando a una explicacion del 84,3% al seleccionar
las tres primeras dimensiones.

Las siguientes casillas proporcionan informacién para realizar el intervalo de confianza de la
poblacién de que la se han extraido los datos, presentando la desviacion tipica para cada dimensién
y la correlacién entre las dimensiones solicitadas. Cuando las desviaciones tipicas son pequeiias es
probable que la solucién presentada esté cerca del valor poblacional.
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En la tabla aparecen desviaciones tipicas muy pequefias, indicando que los resultados serian muy
similares aun cuando se realizase este analisis en otras muestras de igual tamafio, extraidas de la
misma poblacién y con un procedimiento idéntico.

A continuacidn, aparecen las tablas Examen de los puntos fila y Examen de los puntos columna:

Examen de los puntos de fifa

Purtuacion en la dimensidn
CCAL Masa 1 2 ] 4 5 Inercia
Andaiucia iy - 240 JE Joog 0441 - 052 ]
Araan 50 - 153 245 Jdao 200 - 029 ]
Asturias 059 J0s =205 e =030 114 ]
Baleares 059 6T 045 -1 =189 - 0739 oo
Canarias 053 75 335 s =173 - 334 oo
Cantabria =T - 05z - 422 ey b =193 135 oo
Castilla, La Mancha 049 =127 =140 - 095 - 069 a5 a0
Castila, Ledn 049 =128 =240 25 =138 o9 oo
Catalufia 15 235 256 433 -,009 - 070 oo
Comunidad Yalenciana 051 a3 05 =104 023 =153 o0
Extremadura 042 =215 =180 - 025 i =150 oo
Galicia 054 =142 =124 36 =092 =214 oo
Madrid n]:3=) 264 a7 074 044 275 oo
Murcia 054 -072 -0 -, 385 - 243 075 oo
Mavarra a7z 23 =17 -2m 349 -1 oo
Paiz Wasco 64 g4 a7 - 069 210 202 oo
Rioja 054 - 085 14 =193 - 077 e oo
Ceuta v Melila 044 -1,037 a7 Joao g o3 o4
Total activa 1,000 013
a. Mormalizacion Simétrica
Fxamen de los puntos de fifa
Contribucion
De los puntos a ka inercia de la dimension De la dimension a la inercia del punto
CCAL 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 Total
Andalucia 035 004 000 003 008 240 032 000 003 oz a9z
Aragin 014 061 439 o7a 0z 260 392 A76 136 03 a67
Asturias 005 030 011 002 031 78 403 047 nas o Fa5
Bialeares 003 045 080 s 763 003 073 D52 010 918
Canatias oo g2 239 220 ATE o1 il 236 293
Cartabria 002 151 082 042 Jull: E10 254 067 31 a7
Castilla, La Mancha 0o 01a 0z ] s 327 231 a1 n0za 054 723
Castilla, Ledn 010 057 001 036 01 198 411 0z 071 a0t B4
Catalufia 045 030 344 000 03 303 211 452 0og il a74
Comunidad Yalenciana 002 000 015 0m 050 162 0z 280 g B a6
Exdremaciura 023 014 o1 085 038 452 130 003 160 JES a0
Galicia 013 017 002 016 04 340 453 0o 044 236 7a3
Mzcdricd 057 166 010 005 213 A3 420 014 004 134 036
Murcia 003 0m 123 mz n4a ans 607 63 s a4
Mavarra 053 042 231 042 552 0985 099 174 024 ars
Paiz YWasco 07 o1z 008 109 405 382 096 036 233 210 963
Rioja oos 014 ns7 mz 71 124 132 295 031 B3 745
Ceuta y belila 559 000 013 0o az6 70 falul ooz 0o 293
Total activo 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000

a. Mormalizacion Simétrica
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Examen de les puntos columnt

Puntuacion en la dimension

Gaztoz haza 1 2 3 4 = Inercia

Grupo 1 286 -,395 A7 -010 - 0E6 - 060 004
Grupo 2 115 =132 -, 306 129 222 =013 01
Grupo 3 00 ar -224 320 - 166 194 001
Grupo 4 &4 a5 -125 -193 262 -2 01
Grupo 5 029 s07 212 243 -1a8 -8 01
Grupo B eS| a8 =091 - 112 - 167 -0a9 a0z
Girupo 7 [OEE 394 445 327 A51 - 025 a0z
Grupo & 147 a5 | - 162 153 244 01
Grupo 9 051 R - 161 - 402 -,199 140 01
Tatal activa 1,000 013

a. Mormalizacion Simétrica

Examen de los puntes columnh

Contribucian
De los puntos a ka inercia de la dimension De la dimenzian a la inercia del purto

zastos 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 Tatal
Grupo 0493 01 048 041 056 ooo Jo0a 006 1,000
Grupo 2 024 52 217 falu)] 126 053 09 ooo 953
Grupo 3 J0G 0o 05 Ja0 047 275 420 JO7E g0z 822
Grupo 4 26 Joz0 J6S 70 252 263 JoFa 126 161 218 838
Grupo S 0a5g 026 045 040 ARE] B14 W63 152 026 071 837
Grupo B RLE] 023 043 151 045 037 042 64 018 922
Grupo 7 121 140 055 o0z 455 139 021 faln}] =l
Grupo § 016 086 103 132 350 139 262 174 109 265 949
Grupo 9 nz2 027 078 04 213 09z 426 073 035 837
Tatal activa 1,000 1,0ea 1,000 1,000 1,000

a. Mormalizacion Simétrica

La tabla muestra la masa (peso proporcional a su importancia en el conjunto) de cada columna, las
coordenadas de las columnas en los factores, la contribucion de cada columna a la inercia total, las
contribuciones absolutas y relativas.

La inercia de una dimensidn es la suma ponderada de las distancias al cuadrado entre cada punto y
el centro de coordenadas. Las contribuciones absolutas aparecen bajo el titulo Contribucion de los
puntos a la inercia de la dimension, y aparece la contribucion de cada punto a la definicién de la
dimension o, expresado de otra forma, la proporcion de la inercia explicada por un factor debida a
cada categoria. La suma de las contribuciones absolutas de todas las modalidades en un factor serd
igual a la unidad.

La contribucidn de cada punto depende de la distancia de cada categoria al centro de gravedad y de
su masa, siendo el producto de la coordenada al cuadrado por la masa de la categoria, dividido por
el valor propio del factor: La contribucién 0,529 de los gastos de alimentacidn se obtiene de la

expresion [(- 0,395)2. 0,286]/0,085 = 0,529.

Con este enfoque, se puede afirmar que las contribuciones absolutas ponderan |a distancia de cada
modalidad en funcién de su masa, de modo que no basta con observar las coordenadas (como en el
analisis de componentes principales) sino que es necesario considerar el nimero de elementos
incluidos en cada modalidad, su masa. Esto explica que puntos lejanos del centroide (baricentro)
tengan contribuciones absolutas pequefias, y viceversa, que Comunidades con coordenadas bajas
consigan elevadas contribuciones en la explicacion del factor.

e Las modalidades de gastos dominantes del primer factor son los gastos en alimentacién (con una
contribucién de 0,529 a la inercia del eje), seguidos de los gastos en transportes y
comunicaciones (con una contribucién de 0,169 a la inercia del eje), y en esparcimiento (con una
contribucién de 0,121). Con estas tres modalidades (alimentacidn, transportes y comunicaciones,
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y esparcimiento) se explica el 82% de la inercia de este primer factor. El primer factor explica el
54,7% de la inercia total (tabla resumen).

e En el segundo factor los gastos en vestido-calzado (con una contribucién de 0,362 a la inercia del
eje) y esparcimiento (con una contribucién de 0,262) llegan a explicar el 62,4% de la inercia del
segundo factor. El segundo factor explica el 18,9% de la inercia total (tabla resumen).

e El tercer factor estd explicado fundamentalmente por los gastos en vivienda (con una
contribucién de 0,274 a la inercia del eje), otros bienes y servicios (contribucion de 0,103) y otros
gastos no mencionados (contribucion de 0,223), llegando a explicar el 60% de la inercia del tercer
factor. El tercer factor sélo explica el 10,6% de la inercia total (tabla resumen).

e En el cuarto factor destaca la contribucion en vestido-calzado (0,217) y transportes (0,151), en
definitiva puede decirse que no tiene ninguna contribucién absoluta elevada. El cuarto factor
s6lo explica el 5,2% de la inercia total (tabla resumen).

e En el quinto factor destacan las aportaciones de los gastos en muebles (0,252), gastos sanitarios
(0,119) y otros bienes y servicios (0,350), llegando a explicar el 72,1% de la inercia del quinto
factor. El quinto factor sélo explica el 4,7% de la inercia total (tabla resumen).

Las contribuciones relativas expresan la contribucién de cada factor a la inercia de cada categoria, es
decir, la calidad de la representacion de un punto sobre una dimension.

La contribucion relativa se calcula dividiendo la coordenada al cuadrado entre la distancia de la
categoria al centro de gravedad, y la suma de las contribuciones relativas de una modalidad en todos
los factores es igual a la unidad.

La ultima columna de las contribuciones relativas, con valores cercanos a la unidad, refleja la elevada
calidad de todos los puntos sobre las cinco dimensiones; si bien las tres primeras dimensiones
explican la mayor parte de los grupos de gasto, a excepcion del gasto en muebles y en otros gastos
no mencionados.

INFORME PUNTUAL DE LA INVESTIGACION: El objetivo del analisis de correspondencias es reducir
una serie de variables observadas a un conjunto menor de variables latentes llamadas factores, con
la menor pérdida de informacion.

En un principio se hacia referencia a la conveniencia de extraer un nimero elevado de dimensiones
para analizar la contribucion de cada una, a la vez que se ha mencionado en la conveniencia de
buscar el equilibrio entre parsimonia e interpretabilidad. Con cinco factores se explica el 94% de la
inercia, mientras que con tres factores se explica el 84,3% de la inercia total. En esta linea, es
aconsejable realizar el analisis con los tres primeros factores, decision que queda avalada por la
ausencia de elevadas contribuciones absolutas a partir de la cuarta dimensién.

Anilisis de correspondencias: Modelo

Dimengiones en la solucidrn: |3
Medida de distancia -
(&) Chi-cuadrado

-A Lda
O Euclidea :

Para construir el nuevo modelo se modifica la linea

. . . . Método de estandarizacidn
/DIMENSION=5 con el editor de sintaxis, o se cambia [ B el T e
el nimero de dimensiones en el cuadro de didlogo de
la figura adjunta

Método de normalizacidn
(®) Simétrico O Principal por fila (O Personalizado:
O Brincipal O Principal par columna
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Los resultados analizados hasta el momento no cambian, a excepcién de las contribuciones relativas:

Resumen
Proporcian de inercia Confianza para el Yalor propio
Desviacion Correlacion
Dimenzion “alor propio Inercia Chi-cuadrado Sig. Explicada || Acumulada tipica 2 3
1 a5 o7 a7 47 Joao 033 S04
2 50 o0z 189 7a7 Joao 035
3 037 fanyl 108 a43 oo
4 26 pulnyl 052 94
5 025 fany| 047 A4
B 015 puinln] 25 A&7
7 16 puinln] J0z20 a587
g 13 Jaaa 13 1,000
Tatal 013 439287 344 ,ono? 1,000 1,000
a. 136 grados de libertad
Examen de los puntos de fifa
Puntuacidn en la dimensidn Contribucidn
De los puntos a la inercia de la
dimension De la dimension & la inercia del punto
CCAR Waza 1 2 3 Inercia i 2 3 il 2 3 Tatal
Andalucia 51 -.240 JIE1 RuuE] jLalulu] 35 o4 jLalulu] ;540 52 jLalulu] 873
Aragin 050 i ] -245 140 oo 014 08 0439 260 392 176 828
Aszturias 059 05 -,205 1 jLaluu] 005 a0 LR A7a 403 047 529
Baleares 059 367 045 =171 oo 093 o3 045 JE3 Joas avs JG44
Canarias 033 A75 (333 G 001 014 Jg20 jLalua] 220 ATE fLny| 586
Cartabria ns7 - 052 Bl s oo ooz 203 151 016 E0 254 880
Castilla, La Mancha 049 =127 -, 140 -, 096 jLaluu] 09 19 mz2 227 23 W31 G40
Castilla, Ledn 049 =128 -.240 025 jLalul] 010 057 falny| 195 A1 jLulue] E12
Catalufia JES 235 256 433 001 45 040 303 211 452 66
Comunidad Yalenciana 051 053 oo - 104 000 ooz fulul] 015 162 ooz 280 444
Extremadura 042 -213 -, 130 =023 jLalulu] 23 18 jLuny| 452 130 03 3G
Galicia 054 -142 -124 036 ooo 013 017 ooz 340 153 010 503
M o) 254 347 074 fuli}] 057 o1 M3 420 014 848
tlurciz 054 - o7z - 031 -, 355 jLaul] o unjl 049 J0as EO7 JBE1
Mavarta a7z 323 =17 =201 Jooq 85 7S 582 095 jlutsis] T
Paiz Wazco JE4 145 a7 - 063 jLaul] 17 12 q0s S82 095 136 215
Rioja 054 -85 114 - 193 oo o5 o4 057 124 132 295 551
Ceuta y Melilla 044 -1,037 pcrll ] 04 5549 jLalulu] B26 70 jLalulu] 295
Total activo 4,000 013 1,000 4,000 1,000
a. Mormalizacian Simétrics
Examen de los puntos columii
Purtuacion en la dimensidn Cortribucion
De loz puntos a la inercia de la
dimension De la dimensidn a la inercia del purto
Gastos Masa 1 2 3 Inercia 1 2 3 1 2 3 Taotal
Grupa 1 286 -395 27 -mo 04 093 001 929 056 i} 956
Grupo 2 115 -132 - 395 129 flalu}} 024 362 052 126 BE9 33 545
Grupo 3 00 07 -224 320 flalu}} J0E 00 047 275 420 T4
Grupo 4 064 185 =125 -193 flaluf} 026 0z0 J0ES 263 ara A28 459
Grupo 5 023 07 212 243 flaluf} a3 026 04E B14 063 g2 740
Grupo § A4 318 -,0a1 =112 a0z REE] 023 04a sl 037 042 840
Grupo 7 0BG 394 445 327 ooz 180 458 343 139 941
Girupa 8 147 a5 A7 -162 oo J16 JiLas] 138 262 74 Aa7a
Grupn 9 051 189 - 161 - 402 0m 022 027 213 09z AZ6 730
Total activo 1,000 03 1,000 1,000

a. Mormalizacion Simétrica

El andlisis de las contribuciones relativas de las dos tablas (examen de los puntos fila y columna con
tres dimensiones), con valores cercanos a la unidad en la ultima columna, sigue reflejando una
elevada calidad de la representacion de las categorias en los factores, aunque determinados grupos
de gasto - Grupo 4 (muebles, enseres y servicios del Hogar) y Grupo 8 (otros bienes y servicios) —y
algunas Comunidades Auténomas — Valencia, Galicia, Pais Vasco, etc. — disminuyan ligeramente su
representatividad.
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Anilisis de correspondencias: Graficos

Diagramas de dispersidn -
Diagrama de dizperzidn biespacial
ancelar
Puntos de fila
o ANALISIS COMPONENTES GRAFICOS: En las tablas de

e el examen de los puntos fila y columna con tres dimensiones se
S recogen las puntuaciones de columnas y filas que seran

[ Categarias de fila transformaras utilizadas como coordenadas en las representaciones
Categorias de columna lransformadas gréficas.

Ancho de etiqueta de ID para 5
graficos de lineas

Se comienzan analizando los Grdficos de Lineas en la medida
gue implican el acercamiento mas sencillo a la realidad
estudiada.

Dimenziones del grafica

() Restringir &l ndmeno de dimensiones

Estos graficos no son mas que una representacién de las puntuaciones de las categorias de cada
dimensidén, siendo muy ilustrativos para conocer la distancia de cada categoria al punto de
coordenadas.

Al estar representadas las coordenadas de cada categoria estos graficos permiten una rapida
comparacion entre las distancias de las categorias respecto al origen de coordenadas, conociendo asi
los elementos que definen cada factor.

GRAFICOS DE LINEA DE LAS FILAS (Ancho de etiqueta = 5)

08

0,4

0,2

Dimensién 1 Transformadas CCAA categorias

T T T T T T T T T T T T T T T T T T
Andal Aragd Astur Balea Canar Canta Casti Casti Catal Comun Extre Galic Madri Murei Mavar Paig Rioja Ceuta
CCAA

En la tabla de Examen de los puntos de Fila (primer factor): Andalucia tiene una puntuacion de
(—0,240) en la primera dimension, razén por la que esta Comunidad Auténoma aparece situada algo
mas abajo del valor (- 0,20). En la parte derecha, Ceuta y Melilla, con una puntuacién de (- 0,737), es
el valor mas bajo de todos los valores considerados.

e En el grafico de Examen de Lineas de Fila (primer factor) aparecen en la parte negativa las
Comunidades de Ceuta y Melilla, Andalucia, Extremadura y Galicia.
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En la parte negativa del primer factor (elevados gastos en alimentacion): Ceuta y Melilla, Andalucia,
Extremadura y Galicia. Senalar que, como ejemplo, en casos como Extremadura y Galicia, se podia
pensar que como estas dos modalidades aparecen juntas tienen perfiles semejantes; pero cuando la
calidad de representacién es baja se debe matizar esta semejanza: Estos tres factores explican el
50,3% de Galicia, es decir, la semejanza se produce considerando Unicamente la mitad de esta
modalidad, pudiendo suceder que estas Comunidades sean muy diferentes en cualquier otro
aspecto no recogido por estos tres factores; es decir, en cualquier otro aspecto incluido en el 50%
restante que queda sin especificar.

Para analizar el origen de este problema se considera que Galicia se diferencia del perfil medio, y de
otras Comunidades, en grupos de gastos distintos a los destacados por estos tres factores. De hecho,
al observar la tabla Examen de los puntos de Fila (cinco dimensiones) se aprecia que los cinco
primeros factores explican el 78,3% de esta Comunidad, destacando la elevada contribucién de
Galicia en el quinto factor.

GRAFICO DE LINEA DE LAS COLUMNAS
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En el grafico de Examen de Lineas de Columna (primer factor) se desvela que los gastos de sanidad,
esparcimiento y alimentacién estdn muy lejos del origen de coordenadas, respectivamente, los dos
primeros situados en la parte positiva y el tercero en la parte negativa.

El grupo 'Otros bienes y servicios' y los gastos en vivienda se encuentran situados muy cerca del
origen de coordenadas, de forma que tienen un escaso poder discriminante en la primera
dimension.

e Alta presencia de gastos en transportes, sanidad y esparcimiento (extremo positivo del primer
factor): Baleares, Navarra, Madrid y Cataluiia.

Santiago de la Fuente Ferndndez 48



Andlisis de Correspondencias

En la segunda dimensién se aprecian las puntuaciones extremas de los gastos en vestido y en
esparcimiento, el primero con signo negativo y el segundo positivo, que serdn elementos definitorios
de la segunda dimensién.

GRAFICO DE LINEA DE LAS FILAS
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e Predominio de gastos en vestido y calzado (parte negativa del segundo factor): Cantabria y
Aragén.

e Presencia elevada de gastos en esparcimiento (extremo positivo del segundo factor): Ceuta 'y
Melilla, Madrid y Canarias.

GRAFICO DE LINEA DE LAS COLUMNAS
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En la tercera dimensidn, se recogen puntuaciones extremas en esparcimiento y vivienda (signo
positivo) y en otros gastos no incluidos anteriormente (parte negativa).

GRAFICO DE LINEA DE LAS FILAS
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e Elevados gastos en otros gastos (extremo negativo del tercer factor): Murcia y Navarra.
e Predomino de gastos en esparcimiento y vivienda (parte positiva del tercer factor): Cataluia y
Cantabria.

GRAFICO DE LINEA DE LAS COLUMNAS
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Las representaciones graficas anteriores, con una gran facilidad de interpretacion, dejan aspectos sin
explicar, razén por la que es necesario analizar los graficos de dispersion que presentan las
puntuaciones de fila (o columna) en los diversos factores.

Mientras que los graficos de linea Unicamente consideraban la puntuacion de cada categoria en un
factor, los gréficos de dispersién realizan una representacidn en varias dimensiones reflejando una
mejor caracterizacion de la realidad.

Las puntuaciones de cada Comunidad (filas) en las tres dimensiones seleccionadas se combinan para
realizar una representacion de los dos primeros factores, o del primero con el tercer factor.
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Tabla de correspondencias permutada de acuerdo con la dimension 1

Gastos
E=zparcim
CoAL Alimentos “estido Yivienda Bienes huebles Gastos Transportes ienta Sanidad | Margen activo
Ceuta v Melilla GE3373 193283 133987 2343961 51436 E4365 141850 54439 27191 1644935
Andalucia GO04906 222072 183773 251153 120660 3027 255114 114433 0305 1915446
Extremadura 469635 211038 137556 222695 100379 71033 207527 56593 43529 1550344
Aragon 547436 255127 201639 2625864 125630 81532 248867 110719 0265 1852382
Galicia B15209 247674 195530 255713 131660 104412 291052 128064 51307 2023921
Castilla, Ledn 543406 220646 210043 252823 125781 101476 243869 96367 53318 1847729
Castilla, La Mancha 46618 217780 191246 259545 119423 107719 251981 109661 41204 1845177
Rija BO2255 208670 196262 3307 127146 12721 262629 126054 5424 201 3668
hurcis BO3653 210333 189394 30354 127725 113789 31585856 103650 45726 2024570
Cantabris SH7E26 255595 261429 276975 115395 105707 302423 116816 533895 2121570
Comunidad Yalenciana SSTT MTE2E 177228 251020 132315 99310 250136 122874 E1503 1914092
Asturias 586561 280510 232693 310705 130525 120725 336226 150503 5762 2206130
Paiz Wazco G36443 267178 232181 394733 157854 121580 342386 174320 E4959 2391934
Canarias 572256 185538 173574 279855 134070 95012 305326 158185 74322 1955138
Catalufia 559923 262375 22701 J62571 162944 107370 J60G72 247525 92569 2545135
hacdric G73620 253666 252591 432937 145747 129751 369559 215523 GEGS3 2560307
Mawarra 643258 324500 251319 405332 220787 154978 406681 185658 80933 2677012
Baleares 249567 227004 205530 333944 143722 131271 37122 151111 G7254 2156905
Margen activo 10693554 4284931 3718326 5474313 2406205 1915384 5280576 2463435 1053081 37339465
Tabla de correspondencias permutada de acuerdo con la dimension 2
Gastoz
E=zparcim
CCAL “estido Yivienda Gastos huebles Transportes | Alimertos Bienes Sanidad iento Wargen activo
Cantakrizs 258595 261429 105707 118393 302423 587826 276373 63385 116816 2121570
Aragon 255127 201639 15832 125630 246367 547436 262564 0265 110719 1852352
Castilla, Ledn 220646 210043 101476 125781 243869 543406 252823 53318 96367 1847729
Asturias 280510 232693 120725 130525 336226 586561 310705 57682 150503 2206130
Mawarra 324500 251319 154978 220787 406651 543255 4058532 50939 1559658 2677012
Extremadura 211088 137556 71039 1003739 207527 469635 222695 43529 86593 1550344
Castilla, La Mancha 217780 191246 107719 119423 251981 546618 258545 41204 109661 1845177
Galicis 247674 195530 104412 131660 291032 5132209 255713 21307 126064 2023921
Murcis 210393 159394 113789 127725 315556 BO3653 310354 46726 103650 2024570
Comunidad Yalenciana 217826 177228 93310 132318 280136 S41577 281020 51503 122874 1914032
Baleares 227004 205580 131271 143722 37122 549567 333944 57254 151111 2156905
Andalucia 222072 183773 g3027 120660 255114 G04906 281153 503038 114433 1915446
Pais Wazco 267175 232181 12158580 147554 342356 536443 394733 54559 174320 23931934
Rija 209670 196262 121721 127146 262629 GO02255 307 24524 126054 2013668
Catalufia 262378 252701 107370 162944 360872 685925 362571 925649 227525 2545155
Canarias 155535 179574 95012 134070 305326 72256 279855 T4322 159185 1955138
hacdricl 253666 252591 129731 145747 369559 B73620 432997 8E553 215523 2560307
Ceuta v Melilla 193283 133987 E4365 1436 141950 B83373 234961 27191 G44349 1644985
Wargen activo 4254931 3716326 1915354 2406205 5260376 | 10693554 2474913 1059051 2463493 37339465
Tabla de correspondencias permutada de acuerdo con la dimension 3
Gastos
E=zparcim

COAA Gastos Muehles Bienes Tranzportes | Alimentos “estida Sanicdad Yiviends iento Margen activo
hurcis 113789 127725 10354 315556 BO3653 210393 4E726 159394 103650 2024570
Mawarra 154375 220787 405332 406631 543258 324500 805833 251319 185658 2677012
Rioja 121721 127146 307 2E2629 G02255 209670 54524 196262 126054 2013668
Baleares 13127 143722 333944 357122 549567 227004 47284 205830 151111 21868905
Comunidad Walenciana 99310 132318 251020 2501 36 41577 2175826 51503 177225 122574 1914032
Castilla, La Mancha 107719 119423 259545 251981 246615 217780 41204 191245 109661 1545177
Paiz Wazco 1215880 157554 394733 342386 G36443 267175 E4559 232181 174320 2391934
Extremadura 71039 100379 222638 207527 469635 211083 43529 137556 86593 1550344
Ceuta v Melilla 64365 51436 234961 141950 BE3373 193253 2791 133957 G4439 1644955
Andalucia 83027 120660 281153 255114 B04906 222072 50308 183773 114433 1915446
Canarias a5012 134070 278533 305326 72256 1892535 74322 178574 158183 19551 35
Castills, Ledn 101476 125781 252823 243869 543406 220646 53318 210043 9E3ET 1847729
Galicis 104412 13660 255713 291052 G15209 247674 51307 198830 128064 2023921
hacdricl 128751 145747 432937 369559 B73620 253666 GEE53 25259 215523 2560307
Azturias 120725 130525 30705 336226 586561 280510 57682 232693 150503 2206130
Aragon g1832 125630 2625664 246567 247436 29327 20265 201639 110719 1652352
Cantakrizs 105707 115333 276378 302423 587826 286593 63385 261429 116816 2121570
Catalufia 107370 162944 362571 JE0ET2 G59925 262375 92569 2527 227525 2545155
Margen activo 1918384 2406205 5474313 5280576 | 10693554 4254931 1053031 3718326 2463495 37339465




Andlisis de Correspondencias

INTERPRETACION DE LOS RESULTADOS: El objetivo era realizar una tipologizacion de las
Comunidades Autdnomas considerando como criterio clasificador la distribucién de los gastos
familiares.

Aplicando el andlisis de correspondencias simples a los datos obtenidos por la Encuesta de
Presupuestos Familiares (1990-1991) se obtienen dos factores que conjuntamente explican el 73,7%
de la inercia total (tabla resumen: proporcion inercia acumulada).

Una primera observacién de las contribuciones absolutas del primer factor refleja la gran aportacion
de dos grupos de gasto: Grupo | (alimentacion, bebidas y tabaco) con una contribucién absoluta de
0,529, Grupo VI (transportes y comunicaciones) con una contribucion absoluta de 0,169 (tabla
examen de los puntos columna). Estas dos modalidades explican el 69,8% de la inercia del factor.

Las contribuciones relativas (tabla examen de los puntos columna) mejoran la interpretacion al
desvelar que el Grupo 5 (médicos y servicios sanitarios), con una contribucién relativa de 0,614 se
encuentran fuertemente explicados por este primer factor.

El analisis de coordenadas indica que los gastos en el Grupo | (alimentacion, bebidas y tabaco) se
encuentran situados en la parte izquierda del factor (- 0,395) (Tabla examen de los puntos columna
con tres dimensiones, Grdfico de Linea de las Columnas) con una contribucion absoluta de 0,529,
mientras que a la derecha del origen de coordenadas se encuentran los gastos del Grupo VI
(transportes y comunicaciones) con una representacion de 0,318, contribucion absoluta de 0,169 y
Grupo 5 (médicos y servicios sanitarios) con una representacion de 0,507, contribucion absoluta
0,088.

Aunque en la parte derecha de este primer factor aparece también el Grupo IV (muebles, enseres y
servicios del hogar), el analisis de contribucién absoluta (0,026) desvela que este grupo de gasto
tiene escasa influencia en la definicién del factor. La baja contribucidn relativa de (0,263) esta
indicando que estos gastos estan muy poco definidos por el modelo de los dos factores.

Concluyendo, el primer factor que explica el 54,7% de la inercia total (tabla resumen: proporcion
inercia explicada), esta sefialando una oposicion entre los gastos del Grupo 5 (médicos y servicios
sanitarios) y Grupo VI (transportes y comunicaciones), frente al gasto en el Grupo | (alimentos,
bebidas y tabaco). Los tipos de gastos definitorios del primer factor, junto con las Comunidades
Auténomas en los que predominan, aparecen representados en los extremos derecho e izquierda del
grdfico puntos de columna para gastos.

Una panoramica nacional: Ceuta y Melilla, Andalucia, Extremadura y Galicia tienen un gasto superior
en el Grupo | (alimentos, bebidas y tabaco), respectivamente, (683373/1644985= 41,5%),
(604906/1915446=31,6%), 30,3% y 30,4% (tabla de correspondencias permutadas de acuerdo con la
dimension 1).

La lejana posicion de Ceuta y Melilla respecto al origen de coordenadas, unida a su elevada
contribucidn absoluta hacen sospechar que pueda tratarse de un caso atipico que podria afectar
gravemente a la estabilidad interna de la presentacion. Este tipo de puntos dificultan la
interpretacion del grafico al concentrar el resto de los puntos en un drea pequeia, aunque el
principal problema que se presenta es que su eliminacion cambia totalmente la orientacién de los
ejes, amenazando la estabilidad interna del modelo. Para resolver la duda se realizaran varios
analisis sin esta categoria, si el plano y los ejes permanecen estables, se rechaza que se trate de un
caso atipico.
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