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MULTIPLES @32 g< una técnica de reduccién de dimensiones, una técnica para

Como las demas técnicas de reduccion de dimensiones, en un
procedimiento de traslado de una nube de puntos definida en un
espacio de muchas dimensiones a un espacio de dos dimensiones
donde poder visualizar la posicién relativa de unos puntos.

Este traslado se hara respetando al maximo las posiciones relativas de los puntos en la
nube de puntos original.
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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 simultaneamente los puntos fila y los
puntos columna, pudiéndose obtener conclusiones sobre relaciones entre las dos variables nominales u
ordinales de origen.

La extensidn del andlisis de correspondencias simples al caso de varias variables nominales (tablas de
contingencia multidimensionales) se denomina "Analisis de Correspondencias Muiltiples", 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 Andlisis de Correspondencias Simple y Multiple, estudios:
= Preferencias de consumo en Investigacién 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 Analisis de Correspondencias tiene dos objetivos basicos:
Asociacion entre categorias de columnas o filas: Medir la asociacion de solo una fila o columna, para ver,
por ejemplo, si las modalidades de una variable pueden ser combinadas.

Asociacidn 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 / Reduccién de datos / Analisis de correspondencias.

PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

El Analisis 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 (n 2 3) que es el
problema que analiza el Analisis de Correspondencias Mltiples.
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Sea X e Y dos variables categoricas, respectivamente, con valores {x,,...,x.} e {y;,...,¥,}, observando

dichas variables en N elementos de una poblacién. La interseccién entre una fila y una columna da lugar a
una celda o casilla, cuya frecuencia observada es n, i
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Los PERFILES MARGINALES describen la distribucién marginal de las variables X e Y, respectivamente, se
reflejan en las siguientes tablas:

X=xi Xy X, eene X; csees Xk Total
Frecuencias N, N, n;. N o 1
relativas marginales N N e N T N

Y=v_l y]_ YZ esssee y_] sssssse ym TOtal
Frecuencias N,y n,, N,; Nemm 1
relativas marginales N N Teeees N Teeeet 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:

Y/ X=x) yi  fos] Y5 || Ym Total
X Tu N1 Mm .
1 sessss sessss
nl' nlo n1°
X N1 Nyj MNom 1 Distancia Chi-cuadrado entre
2 n,. seneee Ny, Ny, perfiles filas (i, j):
. . . . . . 2
° . ° ° [N NN ° ° d _ 1 nil _njl
o=
< Ni1 nij Nim 1 g ng, Nie
i sessss sessss
nio nio nio
. . . . . . Distancia Chi-cuadrado en la
. . . . . . tabla entre perfiles filas:
y N1 njj Nim 1 - 2
j n n.
n;. n;. n;. q. =S 1 (Min _ Min
]
: : : : : h=t Men [Me My
% Nk 1 nkj M m 1
k sescee cseses
N o N o N o

= 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:

fX/Y=y) Vi feeee. Yi e | Y e | Ym o
Distancia Chi-cuadrado
N4 . .
X, N1 li Ny Nim entre perfiles columnas
n., n.. n., IR (i i)
2
« N Ny Nyj N2m " 1 | N Ny
2 i=—|——
Ngq N,; n,l Nem J Nyl Ny an
: : : - . 2 : : Distancia Chi-cuadrado
N1 n;i njj Nim la tabla ent fil
X; L i U —im_ en la tabla entre perfiles
Neq N n,; Nem columnas:
L] L] L] L] L] L] L] L] 2
: : | : S N N N PP Zk 1| M
i |
y Nk1 Nki Ngj Nkm a=INhe| Nei Ny
nol noi no] nom
Total 1 1 1 1 1

Trabajar con perfiles facilita la interpretacion, pero también puede producir una visiéon equivocada de la
relacion entre variables en la medida que todos los puntos tienen la misma importancia: los marginales de
los perfiles y columna son iguales a 1.
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Para evitar este problema el andlisis de correspondencias debera utilizar una distancia que no olvide las
diferencias entre los efectivos de cada linea (o columna). La distancia Chi-cuadrado cumple la condicién 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 mas 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
hipétesis sobre la independencia de dichas variables. El test de hipdtesis habitualmente utilizado es el de
la Chi-cuadrado de Pearson.

Se contrasta la hipétesis nula que presupone la independencia entre ambas variables, mediante el
estadistico y2 de Pearson.

Ho: Ambas variables son independientes H,: Existe una relacién 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).

k
Se define el estadistico observado: ZZ

i=1j=1 1

2
(v —e)” 5
o = Aik-1). (m-1)

ni.X n

siendo e;; = E[ n;; /Hy es cierta} = T" , €l estadistico observado se puede expresar también:

2 2
o | MM | M e
i=1 j=1 &ij i=1 j=1 Nej i=1 j=1 Mie

N N

La region critica para el contraste de independencia se determina: P[ X(Zk—l).(m—l) > k/ Ho] =a
Asi, pues, para un nivel de significacion o :

X(Zk—l).(m—l) < xfx; k-1).m-1) —> X e Y son independientes al nivel o

x(zk_l)_(m_l) > xi; k-1).m-1) —> X e Y no son independientes al nivel o

Sps Sig.asintética(p_value) < 0,05 = Se rechaza H,
Sig.asintética(p_value) >0,05 = Se acepta H,

Portal Estadistica Aplicada - Andlisis Correspondencias Simples y Miltiples 6



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".

ANALISIS DE LOS RESIDUOS: Los residuos son las diferencias entre la frecuencia observada y la frecuencia
esperada en cada casilla: r; = n;; — e;;. En el caso de que el contraste de xz 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 combinacién
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), que
consiste en dividir el valor del residuo en cada casilla por su error tipico.

. g Ni;— €
Residuos tipificados: r;; =
I, (n.—e.)/.Je:
Residuos tipificados corregidos: ri°j= R e L e ~ N(0,1)
1-—> 11—
N N

ANALISIS DE CORRESPONDENCIAS CLASICO

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 relacién entre las variables.

El método consiste en encontrar la descomposicién en valores singulares de la matriz:

C=(;;) siendo ;=

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 distancias x> entre perfiles, que son las que
el analisis de correspondencias intenta reproducir en sus representaciones graficas. Dichas distancias son
distancias pitagdéricas ponderadas entre perfiles que vienen dadas por las siguientes expresiones:

2

m
Distancia entre perfiles fila: d;; = Z —

1 | M Ny
Nop | Nie

h=1 Nje

2
. , cge = N1 | M Phj
Distancia entre perfiles columnas: d;;= » —| ——-—

h=1nh. 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 relacion 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.
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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 numero de éstos (dos o tres) y representar la nube de puntos sobre graficos de dos o tres
dimensiones, obteniendo asi una visidn simplificada de las relaciones.

El andlisis de correspondencias busca encontrar dos matrices (A, B) de coordenadas cartesianas:
a by
A a, c!ue represente a los pu'ntos B = b, | que represente a los puntos ’
: | filacon a;=(a;;, :+,a;,) columna con b; = (b;;,--,by,)
al by,
(generalmente h = 2)

Hay diversas formas de calcular las matrices Ay B, conocidas como normalizaciones. Una forma muy
utilizada es la conocida como "normalizacién simétrica o candnica (ACC)", que busca satisfacer que el
producto escalar (a;. b;) sea proporcional a los residuos tipificados r;; .

La normalizacidn simétrica o canénica descompone la matriz C = (r;;) en valores singulares calculando
matrices U,,;,, D ¥y V,,,, - con H = minimo (k—1, m—1), talesque C=UDV',siendo U'U=V'V=]|,
D = diagonal {m;, m,, ..., m,} donde p, = valores singulares (i=1, ..., H)

1/2

Las matrices Ay B se calculan a partir de las expresiones A=D,““UD y B= D;”Z VD con

D, = diagonal {n,, n,, ..., n.}, D,, = diagonal {n,, n,, ..., n,}

INTERPRETACION BARICENTRICA:

k
nho .
ZTahj_o (i=1,---,h)

h=1 Los puntos (ai')i=1,~--,k y (b;)j=1,---,m tendrén una media baricéntrica
k
Nepy . igual al origen.
D bw=0 (i=1mh) €
h=1

m

Nih . .
Kj-a5 = Z nl_ by; (i=1,--+,k) (j=1,---,H) Las coordenadas de los puntos fila (columna) son
medias ponderadas de las coordenadas de los

h=1

k N puntos columna (fila) salvo un factor dado por los
- b= Z . a,; (i=1,---,m) (j=1,---,H)  valores singulares.
h=1 1°

Es decir, los puntos fila (columna) son, salvo un factor de dilatacién (1/uj), el baricentro de los puntos
columna (fila).
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INTERPRETACION RESULTADOS:

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

zz(n., e;) Zuh = ZZ al, = iin,jbfh
i=1j=1 =1i=1 h=1 j=1

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

dimensiones {IIJ'II' } que ayudan a ponderar la importancia de cada una de las dimensiones cuando
i=1 H

se trate de explicar las dependencias observadas.

w

v IT

Las proporciones de inercia acumulada explicada por las i-ésimas primeras dimensiones
i=1,---,H
permiten decidir el nimero minimo de dimensiones necesario para explicar dichas dependencias.

CONTRIBUCIONES TOTALES: Cuantifican la importancia de cada una de las modalidades de las variables
analizadas en la construccion de los ejes factoriales construidos por el analisis de correspondencias (ACC):

-

2 2
Niedinh  Medjp

r 2
2 My
K m anoajh
E : . 2 : . j=1
Ct(l) = Ct(J) =1 S bz b2
i=1 j=1 j~jh jh

. Ca . g . N, Nej
contribucidn i-ésima columna: C,(j) = — = 5
2 M
n,; bi,
i=1

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

contribucioén i-ésima fila: C(i) =

\

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:

2
A
H

27
Zcm—Zcm-u o
i=1

b?
contribucion i-ésima columna: C.(j) = —_h
Zb

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.

contribucién i-ésima fila: C_ (i) =
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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 sitian 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.

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,---,s) mutuamente excluyentes y exhaustivas.

La tabla de datos tiene la forma: Z = [ZI,ZZ,W,ZS], siendo Z; una matriz (n. p;), de forma que:
1 si el individuo i-ésimo elige la modalidad j
i~ 10 si el individuo 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=2'Z

La matriz de Burt se construye por superposiciéon de cajas. En los bloques diagonales aparecen matrices
diagonales conteniendo las frecuencias marginales de cada una de las variables analizadas. Fuera de Ia
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 P, | 1, Py
1
n = individuos
g = variables cualitativas
px = modalidades de la variable k
1 Zii z|'=q q
p =Zpk = total de columnas
k=1
Z2=(2) 2=1"
ij ij 0
n

i
z;, = q pues hay g unos en la fila i-ésima

Margenes ZZZij =nq
i

z,;= individuos que tienen modalidad j-ésima

1 a1
Matriz a diagonalizar: S = =2'Z2D = =BD™? con D = diagonal(z,;)
q q
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ACM: NUBE DE PUNTOS, PERFILES

z; g 1
Puntos (coordenadas): —= — Tabla: —Z
je q
Z'o 1
Peso: ~ =3 -2
ng ng n
= Perfiles- fila (individuos) n
Métrica: diagonal(—qJ
Z. .
oj

p
. o .on
Distancia x*: d’(i,i') = q Z(Z” —z;,)

=1

Z..
Puntos (coordenadas): —-

Z.j
Z.j
Peso: —
nq
= Perfiles-columna (modalidades) nq nq
Meétrica: diagonal | — =diagona|(—)=diagonal (n)
ie q
I P
Distancia XZ: d(j,j") = nz [J—L}
j=1 .j Z.jl

= Perfiles de fila: Mas parecidos si tienen mas modalidades en comun.

p
1
d*(i,i') = n Z(Z” —zi.j)2 _n E — con M, : modalidades que tiene solo un individuo i o i'.
q N q . Zo'

J=1 JEMii' ]

= Perfiles de columna: Entre mas objetos tengan sélo una de j o j' mayor es la distancia.

Z Hl

oj oj

&(j, j') = ni [i_i}z _h card[individuos (i, no j'):| + card[individuos (i', no j):|

i=1

* 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

Centro de gravedad de nube de modalidades: G = (1,,1j
n n

2
P Z: P Z. . 22z..
(,6)=n)_ {A— 1} =n)" [%_ Uy iz} LI
Z,; N z,, nz,. n Z..

j=1 L] _l=1 L] ) L]

La distancia es mayor si el efectivo es pequefio.

z,. z,, z,.
* Inercia de lamodalidad j: 1(j) = —X d?(j,G) = = [L— 1} _1 [1— ‘]
nq nq | z

°j

Hay mayor inercia si el efectivo es pequefio.

Pk Pk
* Inercia de la variable k: (k) = Zl(j) = Z%[
j=1

i=1

Z‘J’]=1(|ok—1)
n) q

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

q
. 1 1 p
Inercia total: I=ZI(k) =Za(pk -1) = a(p_ q) = a_ 1
k k

No tiene significado estadistico.

SOLUCION DE ANALISIS DE CORRESPONDENCIAS MULTIPLES

1
EnRP: =2'2Du, = A u
q

o
f _n1 1 -1 _ }\‘
= Diagonalizacién: factor ¢, =D"u, = a DT Z'Z ¢g = Ao dq

1
EnR": —ZD'Z'y, = A, ¥,

= Relaciones de transicion:

o Ly, _;24,
= Relaciones baricéntricas: Yo, 0 L q \/E aj

P(i) = modalidades que tiene i ) n
o . L 1 Zij
I(j) = modalidades que tiene j by=—7—i=1 E

a j=1 Zej Zej V i)
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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 estan proximos se han elegido globalmente las mismas
modalidades.

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

Proximidad entre modalidades de una misma variable en términos de parecido: (a) Son excluyentes
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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Individuos | Género | Afos Ingreso
1 Mujer 5 Medio
2 Mujer 3 Alto
3 Hombre 4 Bajo
4 Mujer 1 Bajo
5 Mujer 2 Medio
6 Hombre 5 Alto
7 Mujer 2 Medio
8 Hombre 3 Bajo
9 Hombre 1 Alto

10 Mujer 4 Medio

Sea la tabla formada por 10 individuos de una empresa, que se distribuyen segtn 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
categorias:

Género Afios 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 nimero 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 nimero 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
Anadlisis de Correspondencias Simples la tabla de contingencia (p1, p2) y analizar la tabla binaria de n
lineasy (pl + p2) columnas que describe las respuestas.

se tiene,

Portal Estadistica Aplicada - Andlisis Correspondencias Simples y Mdiltiples 14



Género Afios Ingresos
M H 1 2 3 45 B M A

- - -
i M 1 0 0 00 01 010
Género
H 1 0 0 01 00O 0 01
_)
1 0 1 0 00 10 1 00
2 1 0 1 00 00O 1 00
. 3 10 01000 010
Z = Aios
4 0 1 0 0 0 01 0 01
5 1 0 010 00O 010
H
B 0 1 0 01 0O 1 00
M 0 1 1 0000 0 01
Ingresos
A 1 0 0 00 10 010
H - -
Género Afios Ingresos
M H 1 2 3 45 B M A
- - -
i M 11 01101 0 01
Género
H 0 0 1 0010 110
_)
1 00 010 00O0 010
2 00 0 01 01 0 0O
3 01 0 00 0O 1 00
Z' = Afos
4 0 0 1 00 00 0 01
N 5 10 0 00 10 0 0O
B 00 11000 1 00
M 10 0 01 01 0 01
Ingresos
N A |01 0 00 10 0 1 0 |

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).

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 yuxtaposicién de tablas de contingencia y est4 formada de s> bloques de la forma:

Py P2 P
'D‘ F Y
P \
B \ Cada bloque es una submatriz formada por tablas
, 0 P de contingencia de las variables dos a dos, salvo los
B=2Z= 0 bloques que se estan en la diagonal que son las tablas
Ps \ de contingencia de cada variable consigo misma.
L
" 5 ’
con lo cual,
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MATRIZ DE BURT Género Anas Ingresos
MHI| 12345 | 8BMA

M|[6 0 | 1T 2 1 11 14 1

Género| i1lp 4 | 1 0111 20 2
(1] |1 1 2 0000 101

2|2 0| co2000)| 020

77 - ames |3/t 1| 00200 1001
4/l11 | 000 20| 110

s||]1 1| oo0oo0o02 | 011
Bl|1t 2| 101 10] 200
Ingresos(M| |4 0 | 0 2 012 2 | 0 4 0
All1 2| 101012 ]| 00 3

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 (contribucién 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 sdlo se representan los de las filas.

Para la resolucién en el SPSS (Analizar / Reduccién de datos / Escalonamiento éptimo), 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 funcionaran como
ponderaciones.

EXAMEN DE LOS PUNTOS:

® Lasdistancias 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 contribucidn de los puntos a la inercia de cada dimensidn o contribucion de cada una de las filas a
la inercia o varianza explicada en cada uno de los ejes considerados

® Lacontribucién de las dimensiones a la inercia de cada punto. Se refiere a la correlacidn 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 aplicacion.

Partiendo de esta concepcion se trata de mostrar la Idgica del analisis de correspondencias utilizando una
supuesta investigacion comercial (productos-limpieza.sav).

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.

=3 Introduccion de datos para mostrar las frecuencias de asociacion de cada producto con las
M. caracteristicas analizadas.

El analisis de correspondencias sintetiza la informacidn de partida (espacio original generado a partir de la
representacion o proyeccion de la nube de puntos de las categorias de las variables) en un nimero
reducido de dimensiones o factores (subespacio dimensional que al presentarse como una simplificacion
de la nube de puntos original permite identificar las similitudes entre las categorias).

Si los factores sintetizan la informacion original, resulta obvio suponer que éstos estaran representados
por aquellas categorias que originalmente tuvieron mas protagonismo, mas frecuencias o0 mas masa
(Perfiles de fila y columna): A mayor masa, mayor sera la importancia relativa de la categoria
correspondiente.

Cada masa resulta, pues, de una ponderaciéon de manera que aquellas categorias que se presentan con
mayor frecuencia, mayor peso 0 masa, influirdn mas en la direccion del eje.

Una vez representada la nube de puntos ponderados (a partir de su masa) hay que valorar si éstos se
encuentran concentrados o dispersos.

Si las variables son muy dependientes, las distancias seran muy grandes (filas y columnas distintas).
Cuando son independientes, los puntos de la nube apareceran muy agrupados (filas y columnas
parecidas).

Cuando mayor sea la inercia total mas dependientes serdn las variables y mas sentido tendra identificar
qué o cuadles categorias (una vez identificados los factores) son las que participan con mayor protagonismo
en esa dependencia.

La representacion grafica de las correspondencias ayudan a detectar qué categorias se parecen (si el
grafico pertenece a una sola de las variables) o qué categorias estan relacionadas entre si (para graficos
con dos variables).

Cuanto mayor sea la distancia respecto al origen, mayor sera la tendencia de la categoria en cuestion a
concentrar su frecuencia en determinada celda (tanto mas cuanto mayor sea su distancia al origen) y, en
consecuencia muy poco en el resto.

Pese a que las representaciones gréficas facilitan identificar categorias similares, y dado que el tamaiio del
grafico es siempre el mismo indistintamente de las puntuaciones factoriales, nada dicen acerca del grado
de dicha similitud. Para superar este inconveniente se puede solicitar en el botén Estadisticos la opcién
Inspeccidn de los puntos de fila y columna.
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ANALISIS DE CORRESPONDENCIAS: Analizar / Reduccién de datos / Anélisis de correspondencias

w:2 productos-limpieza.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor de datos SPSS

Archiva  Edicidn Wer Transformar | analizar  Graficos  Uklidades  Wentana 7
= [% E ¥ E'? i Infaormes i r
E Estadisticos descriptivos 3 S S
Tablas » YWisible: 3 de 3 wvariable
Productos | aracteri’stic|-Fre Comparar medias 4 war | yar  var  var var | yar | var  m
1 Producta & Erilla Modela lineal general 3 =
[ Producio & Duracion | Maodelos lineales generalizados  » AANAUSE S LATTES PRIIHE s
= F' Tuct - O| Modelos mixkos 3 — Fil
ila:
Troouciofy Dr_’ ! Correlaciones 4 & Productos
4 F‘l_'oc_luc? A_ Comodldad | Regresion b &4 Caracteristicas D | | -
8| Producta & Limpieza Loglineal b & Frecuencia . BLEE
B lidtate! bl E_lrill_o I Clasificar s o Restablacer
ri to B Duracidn Reduccidn de datos 3 Andlisis Fackarial... AR -
— — ! Cancelar
g Dlar Escalas 4 co D | | -
g| ["Comodidad | Pruebas no paramétricas 3 Escalamiento aptimo.. . Defiriit rango b
0 = I._i.m.pieza T Series temporales 4
= T 7 Supervivencia 4
11 Brillo i H
s ! — Respuesta miltiple 3
12 TD'?'”C?” .C. Duracidn Andlisis de valores perdidos, ., | _ Modela... ] ’Estadl’sticos...] [ Graficos... ]
13¥Producta C Oy Muestras complejas 3
Ponderar casos Control de calidad 4
Curya COR...
& Productas (73 Mo ponderar los casos Aceptar
Caracteristicas -
&J (%) Ponderar cazos mediante
atiableide popde aciongs Riestablecer
! f Frecuencia |
Estado actual: Ponderar cazos
I I I e
4 v \Vista de datos A Vista de variahles / < >
Analisis de correspondencias SPS5 El procesador esta preparado

Analisis de correspondencias: Definir rango de filas g|

Flango de categorias para la wariable de fila:Froductos -l: :
attinuar
Walor minimo: i'l . -
) i ; Cancelar
Banar | dctualizar i -
s Walor masimo: 1
) [ | yuda
Bestablecer

Lo ||

M Analisis de correspondencias

& Caracteristicas
5& Frecuencia

() Minguna
() Las categarias deben ser iguales

() La categoria es suplementaria

Modelo... ] ’Estadfsti-:c-&...] [ Gréficos... ]

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 reduccidén del nimero 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 nimero maximo de categorias suplementarias es el total de categorias menos 2.
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Anilisis de correspondencias: Definir rango de columnas E|

Bl Analisis de correspondencias

Rango de categorias para la vanable de columna: Caracteristi..
E=E : i | i ontinuar
& Frecuencia |F|l:|'a_d_147| Acepl: e s i1 |
\:I 1o Pt — Actualizar
ERR Tare = "' alor maKimo: !5 |

= Restricciones para laz categarias
Ayuda (®) Minguna

(0 Las categorias deben ser iguales

[

Definir rangae

-—1
mhmml

() La categoria es suplementaria

Modelo... I[Estadisticos...][ Gréficos. . ]

En este ejemplo, con dos variables, respectivamente, con 4y 5 categorias cada variable, el niimero
maximo sera (4 - 1 = 3). 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.

Analisis de correspondencias: Modelo g]

El submenu Modelo se encuentra dividido en

cuatro partes (nimero de dimensiones, medida
de distancia, método de estandarizacion y
normalizacion)

Metodo de estandanzacion

(®) Se eliminar las medias de filas » columnaz Dimensiones en la solucion: Numero de
le 22 de fil dimensiones necesarias para explicar la mayor
parte de la variacion.

El nimero maximo de factores es igual al
numero de filas menos 1 (o al de columnas

tEtodo de nommalizacian — menos 1)’ el que sea menor.
(®) Simétrico ) Principal por fila () Personalizade: ! |
() Principal ) Principal por columna -

Andlisis de correspondencias: Estadisticos

[¥]T abla de comespondencias Perfiles de fila
Inzpeccion de los puntos de fila Perfilez de cal.

Cancelar
Inspeccitn de loz puntos de columna

Botodn Estadisticos.
[ Permutaciones de la tabla de comespondencias s

Eztadizticos de confianza para

[] Puntos de fila [] Puntos de columna
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La tabla adjunta muestra las frecuencias de asociacidn de cada producto con las caracteristicas analizadas.

Tabla de correspondencias

Caracteristicas
Productos Brillo Duracion Clor Comodidad | Limpieza Margen activo
Producto A 68 60 ity 45 35 275
Producto B 12 13 13 15 12 65
Producto C 95 HE | o4 63 49 385
Producto D 30 32 32 36 28 158
Margen activo 2056 189 206 159 124 883

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 representacion 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.

Perfiles de fila

Caracteristicas
Productos Brillo Duracion Clor Comadidad | Limpieza Margen activo
Productoe A 24T 218 244 164 J27 1,000
Producte B 185 L200 ,200 231 ,185 1,000
Producto C 247 218 244 J164 J27 1,000
Producte D ,190 ,203 203 228 JATT 1,000
Masa 232 214 233 L180 L1440

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 = 0,247) proporciona un perfil de 0,247.

El ratio (205/883 = 0,232) proporciona el perfil medio de brillo de 0,232.

Perfiles de columna

Caracteristicas
Productos Brillo Duracion COlor Comodidad | Limpieza Masa
Producto A 332 17 325 283 282 11
Producto B L059 LG9 063 094 097 074
Producto C A63 A44 A56 396 395 436
Producto D J146 ,169 J155 226 226 JAT9
Margen activo 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000

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

PROBLEMA DE LA DITANCIA: 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
complicacion.
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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 distribucidn 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 analisis de correspondencias no es detectar las diferencias absolutas entre
las valoraciones de los productos.

Habiendo detectado cdmo trabajar con perfiles facilita la interpretacion, hay que prevenir no producir una
visidn equivocada de la relacion entre variables en la medida que todos los puntos tienen la misma
importancia: los marginales de los perfiles de fila y columna son iguales a 1.

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 condicidn, 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 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.

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 mds subdivisiones de categorias homogéneas.

Con los perfiles de fila y columna se elabora la matriz de coordenadas (distancias) utilizando la distancia
Chi-cuadrado, que permitira 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 relacién al perfil medio de filas o
columnas o, dicho de otra manera, con relacién 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.

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 que 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 sera proyectada la nube de puntos.

Cuando la cantidad de inercia explicada con los primeros factores sea alta bastara seleccionar un pequefio
numero de estos (tan sélo dos o tres) y representar la nube de puntos sobre graficos de dos o tres
dimensiones, obteniendo asi una vision simplificada de las relaciones.
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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 andlisis 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 diagonalizacion.

Ademas del ahorro de tiempo que esto supone al reducir los calculos a una sola factorizacidn, 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 andlisis de
correspondencias es la facilidad para sacar conclusiones basandose en la interpretacion gréfica.

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 sera necesario extraer un nimero de factores
que expliquen un porcentaje elevado de la variabilidad total, al tiempo que debera interpretarse cada uno
en relacidn 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 sigho de las coordenadas situaran cada categoria en una parte del factor.

La "contribucidn absoluta" expresa la aportacidn de un elemento a la inercia explicada por el factor,
mientras que la "contribucion relativa " recoge la contribucién 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 sittan en el lado positivo y en el lado negativo del factor.

2. Andlisis de la calidad de representacion (contribucion relativa) del resto de modalidades. Cuando una
modalidad tiene una baja contribucién relativa es probable que esté muy relacionada con otro factor,
de modo que para su estudio sera conveniente considerar, sino la totalidad de los ejes, al menos un
namero 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 dimensién.

4. Considerando todos estos elementos se procede con la denominacion de cada factor, analizando por
separado la variable fila y columna.

5. Se procede al andlisis 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), que son las
que tienen menor tasa de inercia, y por tanto las que menos aportan en la definicién de cada
dimensidn. Por otra parte, las modalidades mas alejadas del origen se caracterizan por su gran
contribucidn en la definicidn de cada factor. En el ejemplo de los productos de limpieza, si dos filas
(productos) tienen caracteristicas semejantes se situaran préximas 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.

6. Interpretacion conjunta de ambas variables. Generalmente, pude decirse que dos modalidades de fila
y columna con una situacién cercana en el grafico estan indicando asociacion entre ellas, mucho mas
cuando se encuentran lejos del centro de gravedad.
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7. 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 definicién 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 practicoy
eficacia del andlisis de correspondencias aumenta cuando se trabaja con grandes tablas de datos.

Sefialar que el andlisis de correspondencias, en su formato mds simple, trata de representar dos variables
cualitativas que forman parte de una tabla de contingencia, aunque existe una generalizacion del andlisis
de correspondencias para mas de dos variables categoricas que recibe el nombre de analisis de
correspondencias multiples.

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

e En el andlisis de correspondencias mulltiples 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 correccion de Benzécri (1979):

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

2
3. Calcular los valores propios transformados (VPT): VPT = (VP — B).
4

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.

e Laparte 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
andlisis las modalidades con escaso nimero de respuestas, y de hecho algunos programas estadisticos
eliminan las modalidades con un nimero de respuestas inferior al 2% de la muestra.

e 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.

e 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).
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En esta tabla, las filas estan formadas por los individuos encuestados, y las columnas por cada
una de las categorias de las variables sometidas al andlisis, de modo que cada celda estd 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
n5 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)
enPl,(0,1,0)enP2,y(1,0)enP3.

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
n6 0 0 1 0 1 0 0 1 3
Total 2 2 2 2 2 2 2 2

Relacionando cada variable con todas las demas la tabla disyuntiva se convierte a una tab/a 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 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

= Elvalor 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 n1y n5.

= Enlapregunta 2 (P2), el 1 de la izquierda representa a la persona que ha elegido 1 en P1yel 1 en P2,
se trata de la persona n1l.
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®= Enlapregunta 2, el 1 del centro es el 1 que eligié el 1 en P1y el 2 en P2, persona n5.

® Enlapregunta 2, el 1 de la segunda linea representa a la persona que ha elegido 2 en P1y 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 O 0]
P1 P2 P3 01 0 1 0
1 2 3 12 3 1 2 0 1 0 1
1. 0 0 100 1 0]
010 010 10 |1 1 00O
001 100 01 =010 01 1
o010 o001 10 000 100
100 010 0 1
0 0 1 010 0 1] 110 100
0 1 0 1 1]
1 0 0 1 O]
0 1 0
001 00 1 0 0 10 0 1 0]
010 010 10
, 1 1 0 0 01 100 0 1
Z-2=1010 011|lo10 o001 10|
000 100|100 010 0 1
0 0 1 010 0 1]
110 1 0
0 01 0 1 1]
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nl
Pl n?

n3

nl
p2 n2

n3
nl

P3
n

MATRIZ DE BURT

P1 P2 P3
12 3 1 2 3 1 2
250 0 1 1 0 11
o~2%0 o1 1 20
0 02 1 10 0o 2
1 01 20 0 11
1 30 1 2
0 0 0~1 10

[,
N
2 11 ERN
1 2 1 20 0~3

Total categoria

La tabla disyuntiva completa es
equivalente a la tabla de Burt y
ambas producen los mismos factores.
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CORRESPONDENCIAS CON SPSS (paro-estudios.sav)

Los datos corresponden a la distribucidon del nimero de parados de tres provincias de Castilla-Ledn en el
afo 2005 clasificados por Sexo, Provincia y Nivel de Estudios

PRIMER ANALISIS DE LA INFORMACION: Analizar / Estadisticos descriptivos / Tablas de contingencia

Se comienza con un analisis univariado de las variables consideradas, con la finalidad de identificar
determinados patrones de comportamiento.

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

Archivo  Edicidn ver | Dabos |Transformar | Analizar  @raficos  Utlidades  Ventana 7

= I [% E s B E'? i Informes }l

Hombres B|Graduddo Ei =]

: . &) Estudios Cancelar
Hombres B Formagidan 2

Apuda

Correlaciones araficos Q-,..

Reqgresion

Estadisticos descriptivos Frecuencias. .,
Tahlas Descripkivos. .. Filas:
Paro [ Estullios | Freci Comparar medias Explorar. .. &)F’aro L
Hombres B Primbria 1. Modelo lineal general Tablas de contingencia..., D ol P
: T 7 T Madelos lineales generalizados Razdn... e Festablecer
Hombres B | Certifidado 11 : -
: - Modelos mixtos Graficas P-P... Columnas:

]

L

1

2

3

4

5 Hombres B_Eiachill ratu: Loglineal
6| Hombres B | Diplorado 1 Clasificar
? . ek
a
g
0

Capaldel

D—.

Hombres B | Universjtari | £ Reduccién de datos
Hombres A Primatia 11 Escalas
Hambres A Cetificddo | 7, Prugbas no paramétricas

Hombres A | Graduallo £ & o=ries temporsles
Xidls B o - Supervivencia

* v v T v wr v ow v ow wowvw v vl
r—

H R Respuasta mltiple [ Mastrar log gréficos de baras agrupadas
T Y g i e .
| | Analisis de valore.s perdidos... ] i tabias
- &) Paro Mo ponder: Muestras complejas b ptar
| & Estudios @ Pond Control de calidad 4 [ Exactas... J [ Estadizticos... ] [ Cazillas... ] [ Formata...
ONDEIAN S s CORL L ar
| | W SiEBIE e POrHEraeo Restablecer
.& Frecuencia 7
!
| | Estado actual Ponderar casos | | Z
< >
Tablas de contingencia SP55 El procesador esta preparado

=) Se solicitan porcentajes de Fila y Columna, Residuos estandarizados corregidos y Pruebas de
@ Chi-cuadrado.

Tablas de contingencia: Mostrar en las casillas Tablas de contingencia: Estadisticos
Frecusncias Eoffhaar Ptk .
hi-cuadradi [ Conelaciones Coii
[ Obzervadas

[]Esperadas Nnmmall . . . Hrdinal
- [ Coeficiente de contingencia  [_] Gamma

5 : e [1Phi v de Cramer []d de Somers
Rl EEISI e [ Lambda [ Taurh de Kendall
; Mo tipificad
Fila O Al EEE [T Cosficiente de incetidumbre [ Tau-c de Kendal
Coalumna Tipificados
[ Total [ Tipificades coregidas Nominal por intervalo [ Kappa
Ponderaciones no enteras ClEta [ Riesgn
(®) Redondear frecuencias de casilas () Redondear ponderaciones de casos [ MeMemar
(O Truncar frecuencias de cazilas ) Truncar ponderaciones de cazos [ Estadisticos de Cachran v de Mantel-Hasnszel

{7) Mo efectuar conecciones
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Tabla de contingencia Paro * Estudios

% de Paro
Estudios
Certificado Graduado Formacidn
Primatia Escalaridad Escalar Profesional Bachillerato | Diplomada | Universitario Tatal

Paro Haombres Burgos 5,2% 39,8% 32,3% 9.5% 5,3% 4.5% 3.3% 100,0%
Hambres Avila §.8% 40,6% I0,5% 5,8% 7.5% 27T% 31% 100,0%
Hombres Soria 24% a7 2% 32,3% 11,3% 8,0% 3.8% 50% 100,0%
Mujeres Burgos 1.7% 21,0% 3B 3% 13,1% 9,7 % 10,7% 8.5% 100,0%
Mujeres Avila 21% 19,6% 41 4% 10,6% 12,2% 9.5% 4. 7% 100,0%
Mujeres Soria 8% 23,0% 36,6% 12 6% 11,1% 8.5% 7.3% 100,0%
Total 2,0% 287% 35,2% 11,8% 9,7% 6,8% 6,0% 100,0%

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 distribucién 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.

Tabla de contingencia Paro * Estudios
% de Estudins o gencia

Estudiog
Certificadn Graduado Farmacidn
Primatia Ezcalaridad Escalar Profesional Bachillerato | Diplamadao | Universitario Tatal
Faro Hambres Burgos 136% T1% 47% 11% 2,8% 3,4% 249% 48,1%
Hombres Avila 16,9% 4.8% 2,9% 1,7% 26% 1,3% 1,8% 34%
Hombres Soria 385% 41 5% 28 4% 30,9% 26,6% 17,8% 26, 7% 32,0%
Mujeres Burgos 6,7% a7% 8,5% 8.7% 7.8% 12,2% 7.2% T.8%
Mujeres Avila 5,3% 3.4% 5,8% 4.4% 6,29% f,9% 3,9% 4,9%
Mujeres Saria 18,9% 37T 6% 48 7% 50,2% a4,0% 58,3% a7 6% 46,8%
Tatal 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0%

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.

- - Tabla de contingencia Paro * Estudios
Residuos carredidaos

Estudios
Certificado Graduada Farrmacidn
Frimaria Escolaridad Escolar Frofesional Bachillerato | Diplomado | Universitario

Paro Hombres Burgos 129 13,4 -3,3 -3.8 -8.0 -5,0 -6,0
Hombres Avila 244 11,5 -4.3 -8,0 -3.3 -T2 -5.2
Homhres Saria A7 30,3 -8B =21 -4 -19.3 -B.7
Mujeres Burgos -1.4 -11.6 445 248 N 10,48 -1,3
Mujeres Avila 5 -10,7 7.0 -20 4.4 a7 -29
hujeres Soria -18,4 -27A 66 a8 11,0 14,7 12,8

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 patrdon de los signos:

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; formacidén profesional en Burgos y Soria, y universitario
en Soria).
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Pruebas de chi-cuadrado

Sig. asintdtica

Yalor ol (hilateral)
Chi-cuadrado de Pearsan 60,7684 a0 ,oon
Razdin de verosimilitudes 2919,072 a0 ,oan
Asaciacion lineal por lineal 1672 065 1 ,aan
M de casos validos 550649

a. 0 casillas {0%) tienen una frecuencia esperada inferiora 5. La

frecuencia minima esperada es 36,20,

El p_value =0,000 < 0,05 con lo que se

rechaza la hipétesis nula, concluyendo que
los patrones de paro son distintos segun el
sexo-provincia de residencia.
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REDUCIR DATOS / ANALISIS DE CORRESPONDENCIAS: Analizar / Clasificar / Discriminante

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

Archivo  Edicidn Wer | Datos Transformar  Analizar Graficos  Uklidades  Wenkana 7

- - Definir propiedades de wariables. ., . &
= E [% lE ] Copiar propiedades de datos. ., %l Q =
Jugwo atribuba personalizad Misible: 3 de 3 variab
Faro Definir fechas... ar | var | wvar | war  var T
1 Hombres E Definir conjuntos de respuestas maltiples, .. [ [ =
2|Hombres E  validacién 4
3|Hambres E Identificar casos duplicados...
4|Hombreg E  Identificar casos atipicos... @b Paro () Mo ponderar los casos
SHombres B ordenar casos.., o Estudios (%) Ponderar casos mediante
G| Hombres E Transponer. .. ; e
7|Hombres E - Reestructurar... \:I E;E::;;Z?:BHCIDH. | |2
e .Hgmhres & Fundir archivos » -
Agregat...
13 Ezmz:sz :2 D;;-se:-o J— , Estado actual: Ponderar caszos
11| Hombres A& ] ]
12 Humhres s Copiar conjunto de datos
13 .Hgmhres ,.'1 Segmentar archivo...
14 'Humhres A Seleccionar casos. .,
15| Hombres &
16| Hombres S ﬁ';du_.
17| Hombres 5| Graduado E| 5690
18| Hombres S| Formacion | 1997
19| Hombres 5 |Bachillerato| 1415
20| Hombres S| Diplomado | 670
21|Hombres S| Universitari | 877
2 'Mujeres Eiu: Primaria 72
23| Mujeres Bu| Certificade | 902
24| Mujeres Bu Graduada £ 1646 | | i [ | i | |
4 v \Vista de datos £ Vista de variables f | ¢ ¥ |
Ponderar casos SPS5 El procesador estd preparado

2t *paro-estudios.sav [Conjunto_de datos1] - Editor de datos SPSS

Archivo  Edicidn Yer Datos  Transformar | Analizar  Graficos  Utlidades  Ventana 7

== | I'% E P E? h InFornJ'nes kb
Estadisticos descriptivos »
Tablas 3 Yisible: 3 de 3 variable
Paro_ | Estudios | Fregy Comparar medias > Y g P - P L F— ~
1 1 1 1 Modela lineal general 3 ! =
5 1 3 T Modelos ||r!ea|es generalizados : .
3 - -1 3- a Modelos mixtos L8 %F‘aro Fila: Aseptar
2 Carrelaciones 3 & Estudios \:l [ |
4 1 4 2l . . Fagar —
= -1 5 - Regresion f Frecuencia Defini a6 e
Loglineal » =
- 1 Restabl
5] 1 B Clasificar 3 s
7 1 7 Reduccid 4 Analisis Fackorial. .. \:I | |
al & 1 11 Escalas 3 C =
q 2 2 7. Prushas no paramétricas b Escalamiento dptima..., BT IER;
ol 2 3 = zeries t_empo.rales : .
nl 2 4 1 oot .
12 2 5 1: Arialicis de:valdves pirdidce.,. [ Modelo... ] [Estadl'sticos...] [ Graficos... ]
13 5 2 B £ Muestras complejas L3
14 2 ! f Control de calidad 3
15 3 1 4 Curwa COR...
16 3 2 Bo45 | I I
17 3 3 S50
1al 2 I 4 | qoar | I I I I I | | [ v
<+ » \Vista de datos £ Vista de variahles / |< 3|
Andlisis de correspondencias SPS5 El procesador esta preparado
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Analisis de correspondencias: Definir rango de filas @I

B Anlisis de correspondencias Rango de categaorias para la variable de fila:Paro

’ Walor minimo: i'I
& Estudios ¢ [ | E— -Cancelar
& Frecuericia . =
Pegar “Walor mawxima: |16 |
Restablecer N g
Columna: Restricciones para las categorias
] | | —
(5 | i
4 () Las categarias deben ser iguales
g () La categoria es suplementaria
’ Modelo... ] ’Estadisticos...l [ Graficos.. ]

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 reduccién del nimero de
categorias activas que se origina al unir categorias o definir determinadas categorias como suplementarias
esta sujeta a ciertas restricciones:

(a) El nUimero maximo de categorias que pueden unirse equivale al total de categorias menos 1.
(b) El nimero maximo de categorias suplementarias es el total de categorias menos 2.

| Anilisis de correspondencias: Definir rango de columnas @

M Anilisis de correspondencias g| Fango de categorias para la variable de columng: E studios
: Walar minimo;
F ; Fila: Acent - Cancelar
& recLuencla !Par0[1 E] N .
Festablacer o :
Ealinre: -Fl esticciones para lés categorias
e
|: — [ i l % (%) Ninguna
I L e 4 () Las categorias deben ser iguales
g () La categoria es suplementaria
7
[ Modela... ] [Estadisticos...l [ Graficos. .. l
Analisis de correspondencias: Modelo g|
Dimersiones e la solucidn: |E_i
Medida de distancia -
(O] e
Apud
() Euclidea
Método de estandarizacin El submenu Modelo se encuentra dividido en
(&) Se eliminan las medias de flas y columnas cuatro partes (numero de dimensiones, medida
a2 52 de il de distancia, método de estandarizacién y
normalizacion)

Método de normalizacion -
(%) Simétrica ) Principal por fila () Personalizada: ! i
() Principal () Principal por columna

Dimensiones en la solucién: Nuimero de dimensiones necesarias para explicar la mayor parte de la
variacion. El nimero maximo de factores es igual al nimero de filas menos 1 (o al de columnas menos 1),
el que sea menor.
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En este ejemplo, con dos variables, respectivamente, con 6 y 7 categorias cada variable, el nimero
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 analisis 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 informaciéon 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 funcion de la masa de las filas o columnas.
Utilizada para el analisis de correspondencias estandar.

= 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 andlisis de correspondencias.

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

Método de normalizacidn: La normalizacion se utiliza para distribuir la inercia de la tabla por filas y/o
columnas, de modo que el método elegido Unicamente afectard a las puntuaciones y 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 el ejemplo.

= Principal por fila: Las puntuaciones de la fila son la media ponderada de la puntuacién 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 puntuacién 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 dispersién biespacial (submenu Estadisticos).

= Personalizado: Introduciendo un valor entre -1y 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 analisis
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 que permite crear diagramas de
dispersion biespaciales a medida.
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Andlisis de correspondencias: Estadisticos

[~]iTabla de comespondencias Perfiles de fila

Ingpeccion de loz puntos de fila | Perfiles de cal.
[ Insp P i & Cancelar

El submenu Estadisticos se encuentran varias
opciones.

Ingpeccion de loz puntos de columna

[ Permutaciones de la tabla de comespondencias ks

Eztadizticos de confianza para
[] Puntas de fila []Puntas de colurmna

= 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 fila y columna.

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

= Inspeccion de los puntos de columna: Masas, puntuaciones, inercia, contribucion de la dimensién 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 funcién de las
puntuaciones de la primera dimension. Es posible representar el resto de dimensiones colocando un
nuamero en la ventana Dimensién maxima para las permutaciones, al realizarlo se genera una tabla
permutada para cada dimension, desde la primera hasta el nimero especificado.

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

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

= Estadisticos de confianza para puntos de columna: Desviacion tipica y correlaciones para los puntos
de columna activos.
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Andlisis de correspondencias: Graficos

Diagramas de dizpersion

[#]iDiagrama de dispersion biespaciak
Puntos de fila

Puntos de columna

Ancho de etiqueta de ID para 2‘6
diagramas de dispersidn: |

Cancelar

El submenu Graficos:

Ayuda

= Diagrama de dispersion biespacial: Grafico de
dispersion con las puntuaciones de fila y columna.
Sefalar que no es posible representar este grafico
cuando se utiliza el método de normalizacién
principal.

Graficos de linea
LCateqgorias de fila ransformadas
Cateqarias de columna transformadas

Ancho de etiqueta de D para [on
aréficos de lineas: |

* Puntos de fila: Grafico de dispersién con las
Dimensiones del grafico puntuaciones de la fila.

() Mostrar todas las dimensiones de la solucidn

* Puntos de columna: Grafico de dispersion con las
puntuaciones de la columna.

(3 Restringir &l nimero de dimensiones

Graficos de linea: Generan un grafico para cada dimension de la variable seleccionada.
= (Categoria de fila transformadas: Representacidon 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 nimero de caracteres de las etiquetas de valor que
seran utilizadas en la representacion grafica (Ancho de etiqueta de ID para diagramas de dispersién o para
gréficos de lineas). Aunque el programa permite utilizar hasta 20 caracteres, se aconseja utilizar cuatro o
cinco para facilitar la claridad e interpretacion del grafico.

M Andlisis de correspondencias g|
Paral1 B
2] [t
Columna;
(7] [Esudost 7 |
Modelo... ] ’Estadfsticos...] ’ Graficos... ]
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Tabla de correspondencias

Estudios

Certificado Graduaido Formacion Margen
Paro Primaria Escolaridail Escolar Profesional Bachillerato | Diplomado UIniversitario activo
Hombres Burgos 147 1120 908 268 149 127 94 2813
Hombres Avila 182 751 564 108 138 50 58 1851
Hombres Soria 415 6545 5690 1997 1415 670 877 17609
Mujeres Burgos T2 02 1646 561 417 461 236 4295
Mujeres Avila 57 534 1127 288 331 260 127 2724
Mujeres Soria 204 5931 9434 3250 2872 2196 1890 25777
Margen activo 1077 15783 19369 6472 5322 3764 3282 55069

Tabla de correspondencias: Tabla de doble entrada de resumen de los datos.

Perfiles de fila

Estuiios
Certificado Graduado Formacion Margen
Paro Primaria Escolaridad Escolar Profesional Bachillerato | Diplomado Universitario activo
Hombres Burgos 052 398 323 D95 053 D045 033 1,000
Hombres Avila 098 406 305 058 075 027 031 1,000
Hombres Soria 024 372 323 13 ,080 038 ,050 1,000
Mujeres Burgos L0117 210 383 L1131 097 L1107 055 1,000
Mujeres Avila 021 196 A4 L1106 122 095 047 1,000
Mujeres Soria 008 230 366 26 JA11 085 073 1,000
Masa 020 287 352 118 097 068 060

Perfiles de columna

Estuilios
Certificado Graduado Formacion

Paro Primaria Escolaridad Escolar Profesional Bachillerato | Diplomado Universitario Masa
Hombres Burgos V136 KITA 047 041 028 034 ,029 051

Hombres Avila 169 048 029 017 D26 013 018 034

Hombres Soria 385 415 ,294 309 266 78 267 320

Mujeres Burgos 067 JO5T 085 087 078 122 072 078

Mujeres Avila 053 034 058 LK Q62 069 039 049

Mujeres Soria ,189 376 A87 502 540 583 576 A68

Margen activo 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000

Perfiles por fila y columna: son las distribuciones marginales. Los perfiles por fila son el resultado de dividir
cada valor por el total de su fila mientras que los perfiles por columna es el valor de cada casilla entre el
total su columna.

Resumen
Confianza para el Valor
Proporcion de inercia propio
Valor Desviacion | Correlacion
Dimension propio Inercia Chi-cuadrado Sig. Explicada | Acumulada tipica 2

1 218 047 825 825 D004 244

2 L0091 J0g 144 D60 J06

3 D035 L0001 D021 089

4 D024 L0001 J010 099

5 J06 L0000 L0001 1,000
Total Q57 3160,768 L000= 1,000 1,000

a. 30 grados de libertad

La primera dimension 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.
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Chi-cuadrado: Con este valor se obtiene el contraste de independencia entre las variables, presenta un p-
valor < 0,05 rechazando la hipdtesis nula de independencia entre variables. Sefialar que si las variables
fueran independientes no tendria légica el andlisis de correspondencias.

Examen de los puntos de fila®

Puntuacion en la
dimension Contribucion
De los puntos a la
inerciade la
dimension De la dimension a la inercia del punto

Paro Masa 1 2 Inercia 1 2 1 2 Total
Hombres Burgos 051 - 781 253 007 J43 036 S24 L040 064
Hombres Avila 034 -1,235 1,082 015 236 A33 JT43 238 082
Hombres Soria 320 421 290 Q015 261 295 833 64 097
Mujeres Burgos 078 376 330 004 051 ILLE L6545 207 852
Mujeres Avila 049 360 508 003 029 REN A63 ,386 849
Mujeres Soria A68 361 016 014 280 001 D83 001 083
Total activo 1,000 057 1,000 1,000

a. Normalizacion Simétrica
El analisis 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 puntuacion de
(-0,781) y Hombres de Avila (- 1,235), respectivamente, contribuyen a su inercia con una puntuacion 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.

Dimensidén 1 Transformadas Paro categorias

Simétrica Normalizacién

0,5

W

&
b
.f

0,04

-1.,04

1,5

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 puntuacion 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).
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Dimension 2 Transformadas Paro categorias

0,6

044

0,24

0,0

-0,24

Dimensidén 2 Transformadas Paro categorias

Simétrica Normalizacion

I I 1 1 T
Hombres Burges Hombres Avila Hombres Soria Mujeres Burgos  Mujeres Avila

Paro

I
Mujeres Soria

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.

Dimension 2

Puntos de fila para Paro

20
1,57
Hombres Avila
L]

1,07

Mujeres Avila
0,59 &

Mujeres Burgos

Hombres Burgos ]
2

Mujeres Soria

0,0 L
Hombres Soria
L]
03 T T T T T
-20 1,5 -1,0 05 0,0 05 1,0
Dimensién 1

15

Se observa que la primera
dimensidn discrimina por sexos.

La segunda dimensidn discrimina
por provincias separando,
especialmente a Avila de Soria.
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Examen de los puntos columna®

Puntuacion enla
dimension Contribucion

De los puntos a la

inercia de la De la dimensidn a la inercia del
dimension punto

Estudios Masa 1 2 Inercia 1 2 1 2 Total
Primaria 020 -1,678 1,669 017 253 L5600 05 201 L9096
Certificado Escolaridad 287 549 228 020 398 V164 932 067 999
Graduado Escolar 352 L1149 088 002 036 030 ,805 ,119 924
Formacién Profesional 118 ,216 -, 195 002 025 049 690 235 925
Bachillerato a7 371 076 003 061 006 845 015 860
Diplomado 068 753 A2 010 JIT8 ,128 864 ,108 o973
Universitario 060 A23 - 186 003 049 023 Jq26 059 785

Total activo 1,000 057 1,000 1,000

a. Normalizacién 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 contribucién de cada columna a la inercia total, las
contribuciones absolutas y relativas.

o Dimension 1 Transformadas Estudios categorias
E, Simétrica Normalizacién
% 1,0 :
o &
w
2 054
= : i
wn
w00
]
[}
E
-0,5
E
2
£ 10+
ﬁ i
[
[ -
-
= 157 _
a L
W
5 =20
E 1 I I T 1 T 1
] Primaria Certificado  Graduado Formacion  Bachillerato  Diplomado  Universitario

Escolari Escolar Profesiona

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
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Dimensidon 2 Transformadas Estudios categorias

2,0

1,54

1,0

0,54

0,0

-0,54

Dimension 2 Transformadas Estudios categorias

Simétrica Normalizacidn

1

Primaria

I I
Certificado  Graduado

1

Formacion
Escolari Escolar Profesiona
Estudios

| I T
Bachillerato  Diplomacdo  Universitario

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 contribucidn relativa nada despreciable a la inercia de
los que tienen Certificado Escolaridad (0,164) y Formacién Profesional (0,049).

Dimension 2

Puntos de columna para Estudios

El segundo factor separa el
perfil correspondiente al nivel
de Estudios de primaria (0,600)
del resto de los niveles

20
Primaria
®
1,57
1,07
0,5 Diplomaclo
a
Glladuado Escolar
L] [
00 Baehilerat
Certificaclo Escolari s Lnlughatar s
. Formacion Profesiona
05 T T T T T
=20 15 -1,0 05 00 05 1.0 15
Dimension 1
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Grafico conjunto de los puntos de columna y de fila

20
Primaria
F
1.5=
A Estudios
®rao
Hombres Avila
L ]

[ | 1,|:|_
=
e
0
| =
[ ]
g Mujeres Avila

0.5 Diplomado

Mujeres Burgos &
Hombres Burgos
Gracuado Escolar
& A
0,04 Mujeres Soria@Bachilerato
Certificaco Escolari Unl;ersrtarm
& Formacion Profesiona
Hombres Soria
05 T T T T T T
=20 -15 -1.0 -05 00 0s 1,0 15

Dimension 1

Se observa que la primera dimensién discrimina entre sexos debido a la tendencia de 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 se manifiesta analizando las relaciones de proximidad y alejamiento de los puntos fila 'y
columna.

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 dimensién pone de manifiesto la asociaciéon positiva existente entre
las categorias (Mujer de Burgos y Mujer de Avila y Diplomado) y las de (Mujer de Soria y Universitario)
mostrando una especializacion 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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ANALISIS DE CORRESPONDENCIAS (AC)

En la tabla adjunta se presenta la Encuesta de Presupuestos Familiares durante el periodo 1990-1991,
realizado en la distintas Comunidades Auténomas espafiolas. En las filas se recogen cada Comunidad
Auténoma, mientras que las columnas recogen las cantidades gastadas en cada concepto segtn 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
Grupoe 1 Grupoe 2 | Grupo 3 Grupo 4 | Grupe 5 | Grupe 6 | Grupo 7 Grupo 8 Grupo 2 Total
CCAA  Andalucia E04906 222072 183773 120660 50308 255114 | 114433 2811453 33027 19145448
Aragon 547436 258127 201639 126630 a0268 246867 [ 110719 262864 31832 1882382
Asturias 586561 280510 2326493 130525 57G6B2 336226 | 150503 3070a 120725 | 2206130
Baleares 5449567 227004 205880 143722 87284 3|72z [ 15111 333944 131271 21864904
Canarias 572256 185538 179574 134070 74322 305326 | 159185 279855 48012 1988138
Cantabria 587826 288598 261429 1183498 F3395 302423 | 16816 276978 105707 | 2121570
Castilla, La Mancha 546618 27780 191246 119423 41204 251981 109661 2894544 107719 [ 1848177
Castilla, Ledn 543406 220646 210043 125781 53318 243869 HE36T 252823 101476 | 18477249
Cataluiia GB5925 262378 282701 162944 32369 360872 | 227525 362a71 1073r0 | 25441584
Comunidad Valenciana 8414877 MTE26 177228 132318 £1803 280136 | 122874 281020 48310 1914082
Extremadura 469635 211088 137556 100379 43829 207527 96593 222698 71038 1550344
Galicia 615209 24TETS 198830 131660 51307 291052 | 128064 284713 104412 | 2023921
Madrid G73620 253666 252591 145747 86853 369559 | 215523 4329487 1248751 2560307
Murcia G03633 2103493 1893494 127725 46726 318856 | 103650 310354 113789 | 2024570
Navarra F43258 324500 251318 220787 8049349 406681 185658 408882 1544978 | 2677012
Pais Vasco B36443 267178 232181 157854 E4959 342386 | 174320 394733 121880 | 2391934
Rioja G02255 209670 196262 127146 54824 262629 | 126054 a3o7 121721 2013668
Ceuta y Melilla GB3I3T3 193283 133987 81436 27191 1419450 24439 234961 4365 16445985
Total 10693554 | 42084831 | 3718326 | 2406205 (1089081 | 5280576 | 24634495 | 5474813 | 1918384 | 4E+007

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 (nimero 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.

Sefialar 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 Auténomas.

En esta linea, surgen varias preguntas: ¢ Cuales son las caracteristicas de esa relaciéon?, ¢ Qué Comunidades
Auténomas tienen pautas similares (diferenciadas) de gasto?, éQué grupos de gasto tienen una
distribucién semejante en las Comunidades?.
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El Analisis 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 espafiolas 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 Auténoma,
partiendo de la hipdtesis que en funcién del desarrollo de cada Comunidad sus habitantes manifestaran
diferentes comportamientos en relacion con la distribucion de sus gastos.

PRIMER ANALISIS DE LA INFORMACION: comunidades-gastohogares.sav

Se comienza con un analisis univariado de las variables consideradas, con la finalidad de identificar
determinados patrones de comportamiento.

Analizar / Estadisticos descriptivos / Tablas de contingencia

i3t comunidades-gastoshogares.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor de datos SPSS

Archivo  Edicidn  Wer Transformar | Analizar Grificos  Utlidades  Yentana 7
= [% E % E? 'y Informes 3 h
Estadisti Frecuencias, .., :
Bl Tablas ¥ Descriptivos... Yisible: 3 de 3 variables
ccas | z  Comparer medias 4 ! . var | war | var var var | wat | var @
11 Andalucia | i B0: Modelo lineal general ] > contingencia. .. o = 3
= - Modelos lneales generalizados Razdn... :Ff‘““?’ contingencia "1@
2| Andalucia |ff “estido 22 Vi i e — : — -
v - = = odelos mixkos raficos P-P... ;
i B Andalucia mwehr}da EE Correlaciones b Gréficos Q-Q... | (,&Pesetas '.:7"63'
uebles o
| Reqgresidn 3 &) CCAh
5 Sanidad | 50 ogineal i (]
B i |Transportes 252 Clasificar 3 = FRestablecer
. T o 2 olumnas:
7 Esparcimie | 114 Reduccidn de datos r st
! el 3 Cancelar
8 Bienes = 281 Escalas v ] b Gastos
q Zastos 3 Pruebas no paramétricas 3 Apuda
10 Alimentos 547 3eries temporales 4 Capat de 1
1| Arafon | Vestido | 25¢ opervivenda . n
g  E—— Respuesta miliple 3
12 | Wivienda 201 andlisis de valores perdidos. .. |
13 ! | Muebles 12¢ Muestras complejas 3 D ‘ ‘
14 ; | Sanidad 50_: Control de calidad 4 | |
15 kaad == = SWE Curva CORL., —
16 Eb‘ onderar caso _ | 2 [ Mostrar oz araficos de barras agupadas
7
e[ 7 [ Suprimir tablas
18 $HC0hs (2 Mo ponderar los casos
Gast . e .
19 & Gastos ® Ponderar casos mediante [ Exactas... ] [ Estadisticas... I I Casillas... ] [ Formata...
3? =] F:g?'?.??.??.’.‘.‘??!ﬂ?‘?!‘;_ Riestablecer
Pesetaz
23 Estado actual: Ponderar casos porPesetas
24
26| Astunas | Esparcirmie TaUsUs B
4+ \Vista de datos £ Vista de variables [ e |l 3|
Tablas de contingencia SPSS El procesador esta preparado I

ﬁ} Se solicitan porcentajes de Fila y Columna, Residuos estandarizados corregidos y Pruebas de
@ Chi-cuadrado.

Tablas de contingencia: Mostrar en las casillas Tablas de contingencia: Fstadisticos
Frecuencias m Tl o
[ Dbservadas Mominal Ordinal -
[ Eeperaxias -m [ Cosficiente de contingencia | [ | Gamma m
o [1Phi v de Cramer []d de Somers

Porcentajes Residuos Pl ] T et da Keridal
Fila [ Mo tificadss [ Cosficiente de incetidumbre [ T au-c de Kendall
Colurina [ Tipifizados
[ Total Marninal por intervalo [JEkappa

Ponderaciones no enteras ClEta [ Riesgo

(®) Redondear frecuencias de casilas O Redondear ponderaciones de casos [ eMemar

(O Truncar frecuencias de cazilas ) Truncar ponderaciones de cazos [ Estadisticos de Cachran y de Mantel-Hashszel

(7)Mo efectuar conecciones |
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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
% ce CCAA 288% 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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(‘% de ooe AA..) Tabla de contingencia CCAA * Gastos

e— Gastos
Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4 Grupo 5 | Grupo 6 | Grupo 7 | Grupo 8 | Grupo 9 Total

CCAA  Andalucia 31 6% 11,6% 9,6% A, 3% 2,6% 13,3% A, 0% 14, 7% 4, 3% 100,0%
Aragén 281% 13,6% 10,7% 6, 7% 27% 131% 5,9% 14,0% 4,3% 100,0%
Asturias 26 6% 12, 7% 10,6% 5,9% 2,6% 15,2% f,8% 141% 5,5% 100,0%
Baleares 251% 10,4% 9,4% f,6% 4,0% 16,3% f,9% 15,3% f,0% 100,0%
Canarias 28,8% 9,3% 9,0% 6, 7% 37% 15,4% 8,0% 141% 4,9% 100,0%
Cantabria 27 7% 13,6% 12,3% 5,6% 3,0% 14,3% 5,5% 131% 5,0% 100,0%
Castilla, La Mancha 29 F% 11,8% 10,4% f6,5% 2,2% 13.7% 5,9% 141% 5,8% 100,0%
Castilla, Ledn 29 4% 11,9% 11,4% f,8% 2,9% 13.2% 8,2% 13,7% 8,9% 100,0%
Cataluiia 27 0% 10,3% 111% f,4% 3,6% 14, 2% 8,9% 14,2% 4,2% 100,0%
Comunidad Valenciana 28,3% 11,4% 9,3% f,9% 3,2% 14 6% f,4% 147% 5,2% 100,0%
Extremadura 30,3% 13,6% 8,9% f,5% 2,8% 13.4% 5,6% 14,4% 4 6% 100,0%
Galicia 30,4% 12,2% 9,8% f,5% 2,5% 14 4% A, 3% 12,6% 8,2% 100,0%
Madrid 26,3% 9,9% 9,9% 8,7 % 3,4% 14 4% 8,4% 16,9% a,1% 100,0%
Murcia 29 8% 10,4% 9,4% A, 3% 2,3% 15, 7% a,1% 15,3% 5,6% 100,0%
Nawarra 24 0% 12,1% 9,4% 8,2% 3,0% 15,2% A, 9% 15,3% 5,8% 100,0%
Pais Vasco 26, 6% 11,2% 9,7 % A, 6% 2,7% 14 3% 7,3% 16,59% a,1% 100,0%
Rioja 29 9% 10,4% 9,7% f,3% 2,7% 13.0% f,3% 15,5% f,0% 100,0%
Ceuta y Melilla 41 5% 11, 7% 8,1% 5,0% 1,7% 8,6% a,1% 14,3% 3,9% 100,0%

Total 28 6% 11,5% 10,0% f,4% 2,9% 141% A, 6% 14, 7% a,1% 100,0%

Se comparan los porcentajes de cada Comunidad Auténoma con la distribucién de gastos para todo el pais
(Porcentajes por fila), permitiendo detectar las Comunidades que emplean mas proporcién del gasto en
determinados conceptos: En Andalucia emplean en el Grupo 1 el 31,6% de los gastos, mientras que en
Navarra en ese mismo Grupo 1 se emplean el 24% de los gastos

De forma analoga, se tiene la distribucion de porcentajes de Columna:

r"% e Gastuﬁs Tabla de contingencia CCAA * Gastos

e Gastos
Grupe1 [Grupe 2 | Grupe 3 | Grupod | Grupe 5 | Grupo 6 | Grupe 7 | Grupo 8 | Grupo 9 Total
CCAA  Andalucia 5.7% A,2% 4 9% 4,0% 4. 6% 4.8% 4, 6% 5.1% 4,3% 5,1%
Aragon 51% A,9% A,4% A,2% 4. 6% 47% 4.5% 4.8% 4,3% 5,0%
Asturias 5,5% B,5% B,3% 4,4% 4,3% B,4% £,1% a,7% f,3% 5,9%
Baleares 51% A,3% a,59% 6,0% a.0% 6,8% 6,1% 6,1% f,8% 8,9%
Canarias 5,4% 4,3% 4.8% A,6% 6,8% 4,8% £,5% 5.1% 5,1% 5,3%
Cantabria 5,5% B,7% 7.0% 4.49% 4,8% A7% 47% 5.1% 5,5% 5,7%
Castilla, La Mancha 5,1% A1% A1% 4,0% 3,8% 4.8% 4.5% 4.7% 5,6% 4.9%
Castilla, Ledn 51% A1% 4,6% A,2% 4.49% 4. 6% 3,9% 4,6% 5,3% 4,9%
Cataluiia £,4% B,1% 7 6% 6,8% 8.5% 6,8% 9,2% f,6% 5,6% f,8%
Comunidad Valenciana 5,1% 51% 4. 8% 5.5% A57% 5,3% 5,0% 8,1% 5,2% 8,1%
Extremadura 4,4% 4.49% 3 T7% 4.2% 4.0% 3.9% 3,5% 41% 3,7% 4,2%
Galicia 5,8% 4,8% 4,3% A,5% 47% A,5% 5,2% 4.7% 5,4% 5,4%
Madrid 6,3% A.9% B,8% B1% 2.0% T.0% 8,7% 7.9% £,8% 6,9%
Murcia 5,6% 4.49% A1% 4,3% 4,3% 6,0% 4.2% a,7% 5,9% 5,4%
Navarra £,0% 7.6% B,8% 92% 7.4% T7% 7.5% 7.5% 8,1% 7.2%
Pais Vasco £,0% B,2% B,2% B,6% 6,0% B,5% T1% 7.2% f,4% f,4%
Rioja 5,6% 4.49% 4,3% 4,3% 4,0% 4,0% 51% a,7% f,3% 5,4%
Cewtay Mellla £,4% 4.45% 3,6% 34% 245% 27% 3,4% 4,3% 3,4% 4,4%
Total 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% | 1000% | 100,0%

El gasto de Andalucia en el Grupo 1 es el 5,7% del gasto Nacional, mientras que en Navarra el gasto en el
Grupo 1 es del 6% del gasto Nacional.

Para interpretar el interior de la tabla, desde un punto de vista practico, es mas sencillo utilizar los
residuos estandarizados corregidos, que se muestran en la siguiente tabla:
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Tabla de contingencia CCAA * Gastos

Gastos

Grupao 1 Grupo 2 | Grupo 3 | Grupo 4 Grupo & | Grupo & | Grupo 7 | Grupo 8 | Grupod Total

CCAA  Andalucia % de Gaslos 57% 53% 4,4% 5,0% 4,6% 4,8% 4,5% 5,1% 4,3% 5,1%
Residuos corregidos 4248 4.1 173 -84 -24.8 -336 =357 B =817

Aragén % de Gastos 1% 5,9% 5,4% 5,2% 4. 6% 4, 7% 4,5% 4,8% 4,3% 5,0%
Residuos corregidos 138 90,5 354 13,2 -20,6 -41.5 -40,6 -27.8 -50,4

Asturias % de Gastos 5.5% B.5% 6,3% 5,4% 5,3% 6,4% 6,1% 57% 6,3% 5,9%
Residuos corregidos -69,5 58,2 301 -328 -2T 5 483 13,8 -24,1 232

Baleares % de Gaslos 51% 53% 5,5% 6,0% 2,0% £,8% 6,1% 6,1% 8% 5,0%
Residuos corregidos -118,3 -53.6 ST 748 97,3 957 19,2 26,2 497

Canarias % de Gastos 54% 43% 4,8% 5,6% 6,8% 5,8% 6,5% 51% 1% 4,3%
Residuos corregidos 4,6 -98 6 -44 8 17,7 708 505 82,3 -24.0 -13,6

Cantabria % de Gastos 5.5% B,7% 7.0% 4,8% 5,8% 5.7% 4.7% 51% 5.5% 5,7%
Residuos corregidos -30,9 48,7 1184 -52,7 6,4 4.8 -64,9 -68,1 -10,5

Castilla, La Mancha % de Gaslos 51% 51% 5,1% 5,0% 2,8% 4,8% 45% 47% 55% 4,8%
Residuos corregidos 304 131 1849 1,6 -56,6 -19.4 -367 -23.4 442

Castilla, Ledn % de Gaslos 51% 51% 5,6% 5,2% 4,9% 4,6% 39% 4,6% 5,3% 4,8%
Residuos corregidos 238 19,2 65,6 20,6 -2,6 -37.8 -TT 6 -38,6 224

Cataluiia % de Gastos 6,4% B,1% 7 6% 6,8% 8.5% 6,8% 9,2% 6,6% 5,6% 6,5%
Residuos corregidos -61,7 -61.8 634 -28 FAR] 1,7 15859 -19,4 -68,8

Comunidad Valenciana % de Gastos 51% 51% 4,8% 55% 5,7% 5,3% 5,0% 5,1% 5,2% 5,1%
Residuos corregidos -10,8 -54 -332 271 263 201 -10,2 8 33

Extremadura % de Gastos 4.4% 4.9% 3,7% 4.1% 4,0% 3,9% 3,5% 41% 3T7% 4.2%
Residuos corregidos 4645 a4.2 -46,1 16 -6,8 =276 -51.9 -10,7 -32.0

Galicia % de Gastos 5,8% 5,8% 5,3% 5,5% 4.7% 5,5% 5,2% 47% 5,4% 5,4%
Residuos corregidos 56,9 337 -6,6 36 -33.2 10,0 -158 -83,9 1.4

Madrid % de Gastos 6,3% 59% 6,8% 6,1% 8,0% 7.0% a,7% 7.9% B,8% B,9%
Residuos corregidos -85,4 -829 -5,1 -507 469 138 1216 1054 -5,2

Murcia % de Gaslos 5,6% 4,8% 5,1% 5,3% 4,3% £,0% 4,2% 57% 5,0%, 5,4%
Residuos corregidos 38,2 -50,9 -29.5 -8,1 -52.9 675 -871 276 az20

Navarra % de Gastos 6,0% T7.6% 6,8% 9,2% T7.4% T.7% 7.5% 7.5% 31% T.2%
Residuos corregidos -173.2 330 =323 1247 10,8 51,1 231 29,4 50,1

Pais Vasco % de Gastos 6,0% B,2% 6,2% B,6% 6,0% 6,5% 1% 72% 6,4% 6,4%
Residuos corregidos -71.8 -16,7 -13,4 10,1 -149,1 74 44,5 83,2 -3,1

Rioja % de Gaslos 5,6% 4,9% 5,3% 5,3% 5,0% 5,0% 51% 57% 5,3% 5,4%
Residuos corregidos 41,0 -49 8 -10,3 -TT -16,8 -46,0 -149.8 36,6 59 9

Cewutay Melilla % de Gastos 6.4% 4.5% 3,6% 34% 25% 2,7% 3,4% 4,3% 3,4% 4,4%
Residuos corregidos 3744 10,2 -79.4 -79.8 -898,5 -2075 K] -14,1 -72.8

Total % de Gastos 100,0% | 100,0% | 100,0% | 100,0% 100,0% | 100,0% | 100,0% | 100,0% | 100,0% | 100,0%

En cada casilla se recogen los valores absolutos y los residuos estandarizados. Un analisis de éstas
permitird 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.

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, calefaccidon y alumbrado): Hay gastos elevados en Cantabria, Castilla y Ledn y Catalufia.
Gastos reducidos en Ceuta y Melilla, Extramadura y Canarias.

Grupo 4 (muebles, enseres y servicios del hogar): Navarray 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.
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Grupo 7 (esparcimiento, ensefianza y cultura): Gastos elevados en Catalufia, Madrid y Canarias. Gastos
reducidos en Murcia, Castilla y Leén, Cantabria, Ceuta y Melilla.

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

Cantabria.

El analisis 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 tamafio se va incrementando la complejidad para una
adecuada interpretacidn. Subrayar que la utilizacién de tablas de contingencia no permite representar
graficamente las relaciones entre variables.

Pruehas de chi-cuadrado

El p-value = 0 < 0,05, se rechaza la
hipétesis nula, y se concluye que los

Sig.
asintitica
Valor al {hilateral)
Chi-cuadrade de Pearson 489287,3= 136 000
Razin de verosimilitudes 482338.7 136 000
Asociacidin lineal por lineal 138,407 1 000
N de casos validos 37339465

patrones de gasto son distintos segun
la Comunidad Auténoma de
residencia.

a. 0 casillas {,0%) tienen una frecuencia esperada inferior a 5.
La frecuencia minima esperada es 45218,92.

TS

Analizar / Reduccion de datos / Analisis de correspondencias (comunidades-gastoshogares.sav)

iif comunidades-gastoshogares.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor de datos SPSS

El Analisis factorial de Correspondencias se utiliza 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 poblacién.

Archivo  Edicidn  Wer Transformar | Analizar  Graficos  Utilidades  Yenkana  ?
> Informes 3
= =W s i
[% E = Estadisticos descriptivos 3 §
1 Tablas 3 “igible: 3 de 3 variables
CCAA Gastos | Pec  Comparar medias g wvar var var var var var | var | var i~
1 1 1 F0:  Modelolineal general »
> 1 > o Modelos lineales generalizados  #
=
1 Modelos mixtos 3
& 1 3 18z ;
| Correlaciones 3 — -
4 1 4 | 120 pegresion 3 Anilisis de correspondencias ‘i,;‘j.!
5 1 5 500 Loglneal 3
53 1 B 258 Clasificar 3 & ooas Fil:
7 1 7 B  Reduccion de datos 8 andlisis Factorial . &5 Gastos \:\ |
=] 1 5] 231  Escalas I8l Analisis de correspondencias. ., & Pesetas i
q 1 g a3l Pruebas no paramétricas 3 Escalamiento dptimo. .. Festablecer
0 1 547 Series temporales 3 Columna:
o 5 95¢ SUperyivencia » \:\ 1 b
= Respuesta mliple 3 -
12 3 201 Andlisis de valores perdidos. ..
13 2 4 12¢ Muestras complejas 3
14 2 i 500 control de calidad Lo
i 2 £ 245 Coaton . : Modelo... ] [Estadl'sticos...] I Graficos... ]
15[ e e i Lg
17 {1 -
18 | ot () Mo ponderar los casos
19| | g Gastos
all | & (%) Ponderar casos mediante
‘ariable de ponderacidn:
=R [ e Restablecer
o7 D | & Pesetaz |
23
24 Estado actual: Ponderar casos porPesetas
25 T T | | | | | v
< \Vistade datas £ Vista de variables / S NETE 3]
Anédlisis de correspondencias SPSS El procesadar esta preparado I
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Andlisis de correspondencias: Definir rango de filas g|

n/Flango de cateqoriaz para la vanable de fila: CCAA i
Walar mikima; 1
: Cancelar
:| e
alor marimo: 18
. | yuda

Resticciones para las categorias

Bl Anilisis de correspondencias

&] Gastox
‘@& Pesetas

T
LColumna: -~
0] | | 2 | O
T R 4 (0 Las categarias deben ser iguales

| g = () La categaria es suplementaria

|7
a
] bt

Modelo... ] [Estadl’stic:os...] ’ Graficos... ]

Anilisis de correspondencias: Definir rango de columnas E]

/ango de categoriaz para la vanable de columna:Gastos Contifuar

Bl Andlisis de correspondencias

&7 Pesetas Fila:

B [Cosa 18) |

LColumna:
E I Cancelar

I Diefinir rango... I/ [ Ayuda l

Walor minimo:

" Caticelar
Actualizar

| Ayuda

Yalor maxina: 19

Festricciones para las categoriaz

establecer

(&) Ninguna

() Las categorias deben zer iguales

() La categoria es suplementaria

mmﬂmmhwwl

[ Modelo. . ] [Estadisticos...l [ Gréficos... l

Andlisis de correspondencias: Modelo

: ; o
Dimenziohes en la solucidn: l5_| ContiFuar

tedida de distancia

O}
0 Ayud
O uclices =

D [CCaan 18) |
[ Métoda de estandarizacidn
: (%) Se eliminan |as medias de filas v columnas
Columna: oy e fo

[] [Gestostis | [ Cancelar

3G Apuda

B Andlisis de correspondencias Cancelar

2,

['=]
(]

Método de nomalizacidan
() Simétrico () Principal por fila (O Personalizado: I:'

() Frincipal () Principal por columna

[ Modelo... ][Estadisticos...] ’ Graficos... ]
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Anilisis de correspondencias: Estadisticos

[¥]T abla de conespondencias

Inzpeccion de loz puntos de fila
Inzpeccion de loz puntos de columna
Permutaciones de la tabla de corespondencias

Dimenzidn masima para las permutaciones: |5
Estadisticos de confianza para

Puntoz de fila Puntoz de columna

Petfiles de fila
Perfiles de col.
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Tabla de correspondencias

Gastos
CCAA Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4 Grupo & Grupo B Grupo 7 | Grupo 8 Grupo 9 | Margen activo
Andalucia GO4906 222072 183773 120660 a0308 255114 114433 | 2811583 83027 19145446
Aragon 847436 258127 201639 125630 0268 246867 110718 | 262864 81832 1882382
Asturias AB6AET 280510 2326493 1304825 A7EE2 336226 150503 | 310705 120725 2206130
Baleares 494567 227004 205880 143722 87284 347122 1581111 333944 131271 2186505
Canarias A72256 1846538 179574 134070 74322 305326 159185 | 279855 93012 1988138
Cantabria ABTEZE 2885898 261429 118388 F33495 302423 116816 | 2764978 105707 2121570
Castilla, La Mancha A46618 217780 191246 119423 41204 251981 109661 2549545 107714 1845177
Castilla, Ledn A43406 220646 210043 128781 53318 243869 96367 252823 101476 1847729
Catalufia EE5Y2E 262378 282701 162944 42869 J608T2 227525 | 362571 107370 2545144
Caomunidad Valenciana 41477 217826 177228 132318 F1803 280136 122874 | 281020 49310 1914092
Extrermadura 469635 211088 137556 1003749 43829 2074527 86593 222698 71039 1450344
Galicia E15209 247674 188830 131660 51307 291052 128064 | 255713 1044172 2023921
tdadrid B73620 253666 252591 145747 86853 J69559 26523 | 4329497 128741 2550307
Murcia BO36E3 210393 189394 127725 46T 26 318856 103650 | 310354 1137849 2024570
Mavarra 643258 324500 251319 220787 20939 406681 185658 | 4088492 1544978 2677012
Pais Vasco E36443 267178 232181 157854 F4959 342386 174320 | 384733 121880 2351934
Rinja B02255 209670 196262 127146 54824 262629 126054 | 313107 121721 2013668
Ceuta v Melilla BE3373 193283 133987 81436 27191 141950 4434 234961 G4365 1644585
Margen activo 10693554 | 42945831 | 3718326 | 2406205 | 1089081 | 5280576 | 2463495 | 5474913 [ 1918384 AT 339465

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 segun los nueve grupos de gasto, se
observa que en 1991 los hogares espafioles en el Grupo 1 gastaron 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.

El gasto del Grupo 2 representa (masa) 2 el 0,115 (4.294.931 /37.339.465) de los gastos efectuados.
El gasto del Grupo 5 representa (masa) 2 el 0,029 (1.089.081 /37.339.465) de los gastos efectuados.
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Perfiles de fila

Gastos

CCAR Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4 Grupo a Grupo B | Grupo 7 | Grupo 8 | Grupo 9 | Margen activa
Andalucia B 16 L0496 063 026 133 JOED AEY) 043 1,000
Aragdn 291 136 07 Rilsk 027 131 084 40 043 1,000
Asturias 266 127 04 059 026 152 JOEB RES 0485 1,000
Baleares 251 104 094 Rl 040 163 J0ES 183 JOED 1,000
Canatias 288 043 040 067 037 154 080 RES 048 1,000
Cantabria 277 136 123 056 030 143 0485 | 0480 1,000
Castilla, La Mancha 286 118 04 0645 azz 137 058 RES 058 1,000
Castilla, Ledn 2494 114 14 068 029 132 0482 37 0485 1,000
Catalufia 270 103 A1 064 036 142 ,0ag 142 042 1,000
Comunidad Yalenciana 283 114 0493 J0E9 03z 146 064 47 042 1,000
Extremadura 303 136 0849 0645 az8 134 056 RET) 046 1,000
Galicia 304 122 048 0645 024 144 JOE3 26 0482 1,000
tdadrid 263 049 049 a7 034 144 084 163 051 1,000
Murcia 248 104 094 0E3 023 a7 051 183 0586 1,000
Mavarra 240 121 094 gz 030 152 064 1483 0488 1,000
Pais Wasco 266 112 047 Rl 27 143 073 65 051 1,000
Rigja 2499 104 047 063 27 130 JOE3 185 JOED 1,000
Ceutay Melilla A14 17 081 050 7 086 051 143 038 1,000
Masa 286 114 Jon 064 029 141 JOBE 147 081

En los Perfiles de fila aparecen las masas descritas para los nueve grupos.

El 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
patron de gasto coincide con el conjunto nacional.

Perfiles de columna

Gastos

CCAA Grupo 1 Grupo 2 | Grupo 3 | Grupod | Grupo5 | Grupo B | Grupo 7 | Grupo 8 | Grupo 9 Masa
Andalucia Josa7 052 0449 050 046 048 046 051 043 041
Aragdn J0A1 058 054 J0&a2 046 047 045 048 043 050
Asturias 055 0B85 063 054 053 064 OB 057 063 059
Baleares 041 053 055 J060 080 068 0B 061 068 a4
Canarias 054 043 048 056 068 058 065 051 051 0a3
Cantahria 055 BT ara 049 058 a7 Joar 051 055 0a7
Castilla, La Mancha a1 J0A1 051 ,0a0 038 048 045 047 0588 044
Castilla, Ledn 041 041 056 052 049 048 039 J04B 053 044
Catalufia 064 0B are 068 085 068 092 JOEE 058 068
Comunidad Yalenciana 51 051 n4ag J0aa a7 043 a0 0581 04z 041
Extrernadura 044 0449 037 042 040 039 035 041 037 04z
Galicia 058 058 053 055 047 055 052 047 054 054
Madrid 063 0548 julat 061 080 a7o o8y 079 068 064
Murcia 056 0448 051 053 043 060 042 057 059 054
Mavarra 060 076 068 049z 074 07T 075 074 a1 072
Pais Vasto 080 J0g2 B2 JOGE 080 0B5 071 072 064 064
Rioja 056 0448 053 053 050 050 041 057 063 054
Ceuta y Melilla 064 045 036 034 025 027 034 043 034 044
Margen activa 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000

En la tabla Perfiles de columna para los distintos grupos, que se interpretan como la participacién de cada
Comunidad Auténoma en los grupos de gasto: Andalucia contribuye con un 5,7% (604.906 / 1.069.3554)
del gasto total del Grupo 1.

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 informacién radica en que el
andlisis de correspondencias determina la distancia entre las modalidades considerando las distribuciones
marginales y la masa de cada celda.
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Este hecho obliga a considerar las diferencias entre los elementos en términos de distancias, de manera
gue cuanto mayor sea la diferencia entre perfiles con masa similar, mayor sera la distancia entre las
Comunidades.

ANALISIS PERFILES DE FILA:

Perfiles de fila

Gastos
CCAA Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4 Grupo 5 Grupo B | Grupo ¥ | Grupo 8 | Grupo 9 | Margen activo
Canarias 288 093 040 0BT 037 a4 0ao 141 0449 1,000
Madrid 263 0495 0499 J0a7 034 144 084 169 051 1,000
Masa 286 115 0o 064 028 141 0BG 147 051

Un analisis detallado muestra grandes similitudes en la distribucion 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 funcion 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 atencidn 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 basandose
en 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: Por ejemplo, Navarra (0,072), Madrid (0,069) y Catalufia (0,068), 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, en 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
significacion, la proporcion de inercia explicada para cada dimension, y la proporcidn explicada
acumulada.

Resumen
Froporcian de inercia Canfianza para el Valar propio
Desviacian Correlacion
Dimensidn | Yalor propio Inercia Chi-cuadrado Sig. Explicada | Atumulada tipica 2 3 4 a
1 putsia) a7 47 a47 oao 033 011 - 012 a7
2 a0 002 189 JaT ,o0o 035 -, 006 011
3 037 a0 V06 843 ,o0o oao oao
4 026 a0 0582 894 oao 012
5 025 01 047 941 oao
G 018 ,a0o 026 JAET
7 016 000 Rujeli] a7
8 013 000 013 1,000
Total 013 489287 344 ,oao2 1,000 1,000

a. 136 grados de libertad

e El nimero 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 dimensién
explica la mayor cantidad de inercia, la segunda una cantidad menor, y asi hasta la dltima.

Aunque el objetivo del analisis de correspondencias es representar la relacién entre filas y columnas con
el menor nimero de dimensiones, conviene comenzar el analisis solicitando un nimero elevado de
dimensiones para observar la contribucidn relativa de cada una.
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Se han solicitado cinco dimensiones, aunque SPSS proporciona informacién sobre el valor propio y el
porcentaje de varianza explicada de todas las dimensiones. No ocurre lo mismo con la desviacidn tipica y
la correlacién entre dimensiones, que Gnicamente presenta los valores de las dimensiones especificadas.

En la segunda columna aparecen los valores propios o autovalores, es decir, la correlacién entre las
puntuaciones de filas y de columnas. La inercia de cada dimensién es el cuadrado de cada autovalor,

gue es una medida relativa de la importancia de cada dimensidn.

En la tercera 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 hipétesis nula, indicando una relacién significativa

entre las variables utilizadas. Cuanto mayor sea esta distancia menor sera su significacion, lo que
conducira a una elevada interrelacion entre las variables, y una mayor diferencia de los perfiles

respecto al perfil medio.

La "inercia 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 = 0,0131.

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

(0,00717 /0,013 1 = 0,547) informa que la primera dimension explica el 54,7% de la inercia, mientras
que la segunda dimensién sélo explica el 18,9% (0,00248 / 0,0131 = 0,189).

En la siguiente columna se muestra la proporcidn de inercia acumulada, que indica la explicacion

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 desviacidn tipica para cada dimensién y la correlacién

entre las dimensiones solicitadas. Cuando las desviaciones tipicas son pequeias es probable que la
solucién presentada esté cerca del valor poblacional.

En la tabla aparecen desviaciones tipicas muy pequeiias, indicando que los resultados serian muy similares
aun cuando se realizase este andlisis en otras muestras de igual tamafio, extraidas de la misma poblacién y
con un procedimiento idéntico.
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Aparecen las tablas Examen de los puntos fila y Examen de los puntos columna:

Examen de los puntos de fila®

Puntuacion en la dimension Contribucion
De los puntos a la inercia de la
dimension De la dimension a lainercia del punto
CCAA Masa 1 2 3 4 ] Inercia 1 2 3 4 5 1 2 3 4 ] Total
Andalucia 081 -,240 J0E1 o0y 04 - 052 pulula] 035 | 004 | 000 003 01 | 240 032 | ,000 (,oo8 | 012 892
Aragan 080 -1483 -,245 1480 200 | -028 pulula] 014 | 061 0449 ara oo | 260 392 | 176 [ 136 | 003 967
Asturias 0549 J1aa =205 081 -,030 114 Jooo oog | 050 | 01 ooz 03 | 178 403 | ,04F (005 | 062 96
Baleares 0549 36T o483 [ -17 -189 [ -079 .00 093 | 003 | 046 080 01 | 763 Joog | ,073 (082 | ,010 916
Canarias 083 1748 335 018 -173 [ -334 .00 019 | 120 | 000 062 240,220 ATE | 001 [ 0BG | 236 998
Cantahria 057 -052 | -422 | M5 | -183 | 135 001 002 | 203 | 181 082 |04 | 016 | B10 |,254 | 067 | 03 978
Castilla, La Mancha 0449 -127 | -140 | - 096 | -069 | 0495 ,aoo 0os | 018 | 012 | 009 |02 | ,32F | 231 |,081 | 029 | 054 | 723
Castilla, Ledn 044 A28 | -240 | 025 | -138 | 019 ,aoo 010 | 057 | 001 036 (00 | 188 | 411 | 003 |,071 | ,001 684
Catalufia il 235 286 | 433 | -00%9 |-070 001 045 | 090 | 344 | 000 |04 |,303 | 211 | 452 |,000 | 008 | G74
Comunidad Valenciana 081 053 Joog | -104 023 | -15858 pulula] ooz | 000 | 015 oo 08 | 162 0oz | 280 | 009 | 416 BE9
Extremadura 042 215 -180 | - 025 il -150 pulula] 023 ) 019 | 0m 085 04 | 452 30 | ,003 (180 | 065 810
Galicia 054 142 =124 036 -092 | -2149 pulula] 013 | 017 | 002 013 g0 | ,340 83 |00 [ 044 | 236 783
Madrid 0849 264 347 074 044 278 .00 0a87 | 166 | 010 pajuls 21 413 420 | 014 (004 | 134 986
Murcia 054 072 =031 | -385 | -,243 075 Jooo 003 | om 216 123 01 | ,049 005 | B0¥ [ 168 | 0153 844
Mavarra 072 323 171 | =201 319 | -1 .00 083 | 042 | 078 281 04 | 582 096 | 098 (174 | 024 974
Pals Wasco B4 148 087 | - 069 210 202 Jooo 017 | o1z | 008 1049 o | 382 098 | 036 [ ,238 | 210 963
Rioja 054 -,085 14 | -198 | 077 | 181 ,a0o 005 | 014 | 087 | 012 |07 | 124 | 132 | 295 | 031 | 163 | 745
Ceutay Melilla 044 -1,037 | 37 ooo | 0as | 003 004 5e8 | 122 | 000 | 013 |00 | 926 | OF0 |,000 (002 |,000 | 998
Total activo 1,000 013 1,00 | 1,00 (1,000 | 1,000 |10
A Mormalizacion Sirmeétrica
Examen de los puntos de fila®
Contribucion
De los puntos alainerciade la
dimension De la dimensién a la inercia del punto
CCAR 1 2 3 4 ] 1 2 3 4 ] Total
Andalucia 035 | 004 | 000 Rulik] 01 B840 032 | 000 | 008 | ,012 B89z
Aragan 014 ] 061 044 ava 0o | 260 A8 | 176 | 136 | 003 6T
Asturias oog | 0ao | 0m ooz I I A03 | 047 | 005 | 062 JBAA
Baleares 033 | 003 | 046 Jasn 01 i oog | avs | 062 | M0 H16
Canatias 019 | 120 | 000 B2 24220 ATE | 001 | 06E | 238 8493
Cantabria ooz | 203 | 181 a2 04 | 016 B10 | 284 | 067 | 0N a7a
Castilla, La Mancha ooga | e | 012 a0a 02 327 23 a1 | 025 | 054 723
Castilla, Ledn 1o | 0ay | oM 036 0o | 198 A1 a3 | ov | ,0m 634
Catalufia 045 | 080 | 344 Rulali] 01 303 211 4482 | 000 | 008 974
Comunidad ¥Yalenciana | 002 | ,000 | 015 | 001 05 | 162 | 002 | 280 | 009 | 416 | 269
Extremadura 023 ) my | 0m 084 04 | 452 30 | 003 | 160 | 065 a1
Galicia 013 | 7y | ooz a1a A0 340 183 | 010 | 044 | 236 783
Madrid 05T | 166 | 010 jujua 21 413 A0 | 014 | 004 ) 134 Haa
Murcia o3 | .om 218 123 01 0449 0oa | BOY | 16 | M5 844
Mawarra g8 | 04z | 078 281 04 | 482 096 | 098 | 174 ) 024 a7a
Pais Wasco 1T 2 | oo 1049 0 | 382 096 | 035 | 238 | A0 JHAR3
Rinja aoa | 014 | 0a7 12 07 | 124 32 295 | 03 | 163 r4a
Ceuta v Melilla 4549 | 122 | 000 013 00 | 826 070 | 000 | 002 | 000 9498
Total activa 1,000 | 1,00 | 1,000 (1,000 |1,0

a. Mormalizacian Simétrica

Examen de los puntos columna®

Puntuacién en la dimension Contribucién
De los puntos a la inercia de la
dimension De la dimension a la inercia del punto

Gastos Masa 1 2 3 4 5 Inercia 1 2 3 4 ] 1 2 3 4 ] Tatal
Grupo 1 286 | -345 127 - 010 | - 066 -, 060 004 529 053 001 048 | 041 4928 | 056 oo aos | 006 | 1,000
Grupo 2 14 132 | -,396 128 222 -013 001 024 362 a2 | 217 | 001 126 | BBY 53 108 | 000 958
Grupo 3 Joa a7 -224 320 - 166 184 001 006 Joa 274 | 1058 | 150 | 047 | 275 420 are | 102 822
Grupo 4 064 85 | -128 | -193 262 - 312 001 026 020 MEs | 170 | 252 | 263 | 070 126 81 218 REXE]
Grupo 5 029 &07 212 243 - 188 - 318 0o 088 026 046 | 040 | 119 | B14 | 063 62 26 | 071 R:xE)
Grupo & 41 318 | -0 - 112 | - 167 -,089 ooz 169 023 048 | 151 045 | 761 | 037 042 064 | 018 922
Grupo 7 J6E 394 445 327 81 -, 025 ooz a2 262 180 | 058 | 002 | 458 | 343 138 021 o1 962
Grupo 8 147 085 AT - 162 153 244 001 016 086 03 | 132 | 350 | 139 | 262 74 108 | 265 9449
Grupo 4 051 89 | -1681 -402 | -189 140 001 022 027 223 | 078 | 04 213 | 092 426 073 | 035 837
Total activa 1,000 013 1,000 | 1,000 (1,000 (1,000 (1,000

a. Mormalizacin Simétrica
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Examen de los puntes columna®

Contribucion
De los puntos ala inercia de la
dimension De la dimensiin a la inercia del punto

Gastos Inercia 1 2 3 4 A 1 2 3 4 4] Total
Grupo 1 004 Raeis] 093 001 048 041 929 | 056 ,oon Joog 006 1,000
Grupo 2 .00 024 362 082 217 .0 26 | BEY 083 109 000 958
Grupo 3 .00 008 1aa 274 104 1480 047 | 2758 420 org 102 922
Grupo 4 o 026 Rukedi] JOB& AT0 252 V263 | 070 126 JE1 218 B3a
Grupo & .00 088 026 046 040 1149 614 | 0B3 062 026 07 Bar
Grupo 6 ooz 1649 023 048 181 044 TE1 037 042 064 o018 822
Grupo 7 ooz g1 262 180 058 ooz 468 | 343 139 021 oo 862
Grupo 8 001 016 RukEs 103 132 3480 139 | 262 174 109 264 949
Grupo 9 001 022 027 223 oTa 04 213 | 082 426 T3 034 Bar
Total activo 013 1,000 | 1,000 | 1,000 (1,000 (1,000

a. Mormalizacian 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 contribucién 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 dimensién", y aparece la contribucién de cada punto a la definicidn de la dimensién 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 sera igual a la unidad.

"La contribucién 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 del Grupo 1 se obtiene de la expresion:
[(- 0,395)*. 0,286] / 0,085 = 0,529.

Con este enfoque, se puede afirmar que las contribuciones absolutas "ponderan" la 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 explicacién
del factor.

e Las modalidades de gastos dominantes del primer factor son los gastos en el Grupo 1 (con una
contribucién de 0,529 a la inercia del eje), seguidos de los gastos en el Grupo 6 (con una contribuciéon
de 0,169 a la inercia del eje), y en el Grupo 7 (con una contribucién de 0,121). Con estas tres
modalidades (Grupo 1, Grupo 6, y Grupo 7) 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 Grupo 2 (con una contribucién de 0,362 a la inercia del eje) y
Grupo 7 (con una contribucion de 0,262) llegan a explicar el 62,4% (0,362 + 0,262 = 0,624) de la
inercia del segundo factor. El segundo factor explica el 18,9% de la inercia total (tabla-resumen).

e Eltercer factor esta explicado fundamentalmente por los gastos en el Grupo 3 (con una contribucion
de 0,274 a la inercia del eje), gastos en el Grupo 8 (contribucién de 0,103) y gastos en el Grupo 9
(contribucién de 0,223), llegando a explicar el 60% (0,274 + 0,103 + 0,223 = 0,6) de la inercia del
tercer factor. El tercer factor sélo explica el 10,6% de la inercia total (tabla-resumen).
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e En el cuarto factor destaca la contribucién en el Grupo 2 (0,217), Grupo 6 (0,151), y Grupo 8 (0,132).
En definitiva puede decirse que no tiene ninguna contribucion absoluta elevada.
El cuarto factor sélo explica el 5,2% de la inercia total (tabla resumen).

e En el quinto factor destacan las aportaciones de los gastos del Grupo 4 (0,252), gastos del Grupo 5
(0,119) y Grupo 8 (0,350), llegando a explicar el 72,1% de la inercia del quinto factor. El quinto factor
s6lo explica el 4,7% de la inercia total (tabla-resumen).

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

La contribucién 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 Grupo 4y Grupo 9.

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 numero elevado de dimensiones para
analizar la contribucién de cada una, a la vez que se ha mencionado en la conveniencia de buscar el
equilibrio entre parsimonia e interpretabilidad.

En la tabla-resumen se observa que 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", decisidn que queda avalada por la ausencia de elevadas contribuciones absolutas
a partir de la cuarta dimensién.

=3 Para construir el nuevo modelo se modifica la linea /DIMENSION=5 con el editor de sintaxis, o se
@ cambia el nimero de dimensiones en el cuadro de dialogo de la figura adjunta

Anilisis de correspondencias: Modelo

Dimenziones en la solucién:@
EF i Medida de distanci
M Analisis de correspondencias = fa = isansa
(®) Chi-cuadrado
i Ayud
Fia (O Euclidea
[ ] [coceanis
i Meétadn de estandarizacian
Bestablecer (%) Se eliminan las medias de filas y columnas
Columna:
[ ] [Gastostis ]
riormalizacion
Modelo... E stadizticos... Graficos... i
— J L I [ = ] ® o O Principal por fila ) Personalizado:
O Piincipal () Principal por columna

Los resultados analizados hasta el momento no cambian, a excepcion de las contribuciones relativas:
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Resumen

Proporcion de inercia Confianza para el Walor propio
Desviacian Caorrelacian
Dimension | Yalor propio Inercia Chi-cuadrado Sig. Explicada | Acumulada tipica 2 3
1 0as oar 54y 547 Joaa 033 011
2 a0 o0z 188 3T Joaa 035
3 037 o1 106 843 Jono
4 02e o 052 894
] 025 o1 047 41
] 018 aao 026 887
¥ 016 onn 020 a8y
g 013 onn 013 1,000
Total 013 488287 344 Jaoos 1,000 1,000

2. 136 grados de lihertad

Se obtienen dos factores que conjuntamente explican el 73,7% de la inercia total.

Examen de los puntos de fila®

Puntuacidn en la
dirmension Contribucian
De los puntos a la inercia de
la dirnensian De la dimensidn a la inercia del punto

CCAR Maza 1 2 3 Inercia 1 2 3 1 2 3 Total
Andalucia 051 -,240 61 aog ,ooo 035 004 Jooo 240 03z .aaa 873
Aragan 0580 -1583 -,248 1480 000 014 L0617 0449 L2680 342 JAT6 828
Asturias 0549 108 -.2045 081 .ooo oos8 050 011 78 403 047 629
Baleares 059 267 048 -171 001 093 03 046 ] Joag a73 844
Canarias a3 178 335 018 001 019 120 ooo 220 4T7E i it
Cantabria a7 -,0582 - 422 3148 001 ooz 203 151 016 B10 254 880
Castilla, La Mancha 049 =127 - 140 - 096 ,ooo oog 019 012 32T 2N 081 640
Castilla, Ledn 049 - 128 -,240 025 ,ooo 010 a7 0o 188 A1 003 612
Catalufia B8 238 256 433 001 045 0&0 Sd4 203 211 482 066
Comunidad Valenciana 051 083 Joog - 104 ,ooo ooz oo 018 162 ooz 280 A44
Extremadura 042 =215 - 150 - 025 ,ooo 023 019 0o 462 130 003 585
Galicia 054 - 142 -124 36 .ooo 013 017 ooz 340 1483 010 S03
Madrid 069 264 347 ord 0o 057 166 010 413 A20 014 5848
Murcia 054 =072 - 031 -.385 .ooo 003 001 216 0449 ons JBOT 661
Mavarra a7z 323 =171 -2 001 088 042 078 ae2 096 099 JIT
Pais Yasco 064 148 oa7 - 0649 .ooo 017 01z oo8 ,aaz2 086 036 515
Rioja 054 -85 14 -148 .ooo oos 014 057 24 13z 284 531
Ceuta vy Melilla 044 -1,037 3T Jooo 004 559 22 oo 26 070 aon D06
Total activa 1,000 013 1,000 1,000 1,000

a. Morrnalizacidn Simétrica

Examen de los puntos columna®

Puntuacidn en la
dimensidn Contribucian
Delos puntos a la inercia
de la dimension De la dimensian a la inercia del punto
Gastos Masa 1 2 3 Inercia 1 2 3 1 2 3 Total
Grupo 1 286 -,385 127 =010 04 529 043 001 929 086 Jaoan 986
Grupo 2 115 -132 -, 396 24 Rulij] 024 362 052 128 GBS a3 848
Grupo 3 00 07 -224 320 Ruli}] 008 Jdog 274 047 275 420 g4
Grupo 4 064 185 -125 - 183 Ruluj] 028 020 0B5 263 070 126 A59
Grupo & 028 507 212 243 Ruluj] 088 026 046 614 063 JGE2 ,740
Grupo 6 41 318 081 =112 o0z ,169 023 048 761 037 04z 840
Grupo 7 JOGE 394 445 327 o0z 21 262 180 458 343 133 RER]
Grupo 8 147 0585 AT - 162 Ruluj] 016 086 ,103 139 262 74 575
Grupo 9 051 189 =161 - 402 Ruluj] 022 027 223 213 048z A26 , 730
Total activo 1,000 013 1,000 1,000 1,000

a. Morrmalizacidn Simétrica
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Una primera observacion de las contribuciones absolutas del primer factor refleja la gran aportacién de
dos grupos de gasto: Grupo 1 (Alimentacién, bebidas y tabaco) con una contribucién absoluta de 0,529,
Grupo 6 (Transportes y comunicaciones) con una contribucion absoluta de 0,169. Estas dos modalidades
explican el 69,8% de la inercia del factor.

Las contribuciones relativas mejoran la interpretacion al desvelar que el Grupo 5 (Servicios médicos y
gastos sanitarios), con una contribucidn relativa de 0,614 se encuentran fuertemente explicados por este
primer factor.

El andlisis de coordenadas indica que los gastos en el Grupo 1 (Alimentacidn, bebidas y tabaco) se
encuentran situados en la parte izquierda del factor (- 0,395) (Tabla examen de los puntos columna con
tres dimensiones, Grafico de linea de las columnas) con una contribucién absoluta de 0,529, mientras que
a la derecha del origen de coordenadas se encuentran los gastos del Grupo 6 (Transportes y
comunicaciones) con una representacion de 0,318, contribucién absoluta de 0,169 y Grupo 5 (servicios
médicos y gastos sanitarios) con una representacion de 0,507, contribucién absoluta 0,088.

Aunque en la parte derecha de este primer factor aparece también el Grupo 4 (Muebles, enseres y
servicios del hogar), el analisis de contribucion absoluta (0,026) desvela que este grupo de gasto tiene
escasa influencia en la definiciéon del factor. La baja contribucion 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 oposicidn entre los gastos del Grupo 5 (Servicios médicos y gastos
sanitarios) y Grupo 6 (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 grafico puntos de columna
para gastos.

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 tltima columna, sigue reflejando una elevada calidad
de la representacion de las categorias en los factores, aunque determinados grupos de gasto (Grupo 4 y
Grupo 8), asi como algunas Comunidades Auténomas (Valencia, Galicia, Pais Vasco, etc.) disminuyan
ligeramente su representatividad.
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ANALISIS COMPONENTES GRAFICOS:

En las tablas de examen de los puntos fila y columna con tres dimensiones se recogen las puntuaciones de
columnas y filas que seran utilizadas como coordenadas en las representaciones graficas.

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

Estos graficos no son mds que una representacion de las puntuaciones de las categorias de cada
dimensidn, 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 comparacién
entre las distancias de las categorias respecto al origen de coordenadas, conociendo asi los elementos que
definen cada factor.

Dimension 1 Transformadas CCAA categorias

0,67 Simétrica Normalizacion
i o 367]
0,235
w |
B 0,2 —
5 0,105 —
> | 0,053
£ =} I
S 0,0 0,052 l
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Q [ = | Lo 5 )
o ] . -0,153] = ]
w B
s -0,2 .'D 41'10
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| =
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=
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= 0,6
=
n
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£
a -0,8
404 1037
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-1,2 T T, T T T T T T T T T T T T T T T T
Andal Arago Astur Balea Canar Canta Casti Casti Catal Comun Extre Galic Madri Murci Mavar Pais 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 dimensidn, 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 (- 1,037), es el valor
mas bajo de todos los valores considerados.

Alta presencia de gastos en Andalucia, Baleares, Cataluiia, Madrid y Navarra.

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.

Se podia pensar que en casos como las modalidades de Extremadura (-0,215) y Galicia (-0,142), al
aparecer juntas tienen perfiles semejantes. Cuando la calidad de representacion es baja se debe matizar
esta semejanza: Estos tres factores explican el 50,3% de Galicia, es decir, la semejanza se produce
considerando tnicamente la mitad de esta modalidad, pudiendo suceder que estas Comunidades sean
muy diferentes en cualquier otro aspecto no recogido por estos tres factores. En cualquier otro aspecto
incluido en el 50% restante que queda sin especificar.
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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.

ng= Dimension 1 Transformadas Gastos categorias
Simétrica Normalizacion 0,507

=
I
|

=l
(=]
1

=
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I

Dimension 1 Transformadas Gastos categorias
; A i
[=]
1

=
I
1

06 T T T T T T T T T
Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4 Grupo 5 Grupo & Grupe 7 Grupo 8 Grupo 9

Gastos

En el grafico de Examen de Lineas de Columna (primer factor) se desvela que los gastos del Grupo 9,
Grupo 8y Grupo 1 estan muy lejos del origen de coordenadas, respectivamente, los dos primeros
situados en la parte positiva y el tercero en la parte negativa.

Los gastos del Grupo 8 y Grupo 3 se encuentran situados muy cerca del origen de coordenadas, de forma
que tienen un escaso poder discriminante en la primera dimension.

Alta presencia de gastos en el Grupo 1, Grupo 6 y Grupo 7 (extremo positivo del primer factor): Baleares,
Navarra, Madrid y Catalufia
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e Dimension 2 Transformadas CCAA categorias

Simétrica Normalizacion
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Dimension 2 Transformadas CCAA categorias
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En la segunda dimension se aprecian las puntuaciones extremas de los gastos del Grupo 2y Grupo 7, el
primero con signo negativo y el segundo positivo, que seran elementos definitorios de la segunda
dimensidn. Presencia elevada de gastos en el Grupo 7 (extremo positivo del segundo factor): Canarias,
Cantabria, Madrid, Ceuta y Melilla

Predominio de Grupo 2 (parte negativa del segundo factor): Cantabria y Aragon.

0,6
Dimension 2 Transformadas Gastos categorias
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0,8
Dimension 3 Transformadas CCAA categorias
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%*7  Dimensién 3 Transformadas Gastos categorias

Simétrica Normalizacion

Dimension 3 Transformadas Gastos categorias
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Gastos

En la tercera dimensidn, se recogen puntuaciones extremas en el Grupo 7y Grupo 3 (signo positivo) y en
Grupo 9 (parte negativa).

Elevados gastos en Grupo 9 (extremo negativo del tercer factor): Murciay Navarra.

Predomino de gastos en Grupo 7y Grupo 3 (parte positiva del tercer factor): Catalufia y Cantabria.

Las representaciones graficas anteriores, con una gran facilidad de interpretacién, dejan aspectos sin
explicar, razén por la que es necesario analizar los graficos de dispersién que presentan las puntuaciones
de fila (o columna) en los diversos factores.
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Mientras que los graficos de linea Unicamente consideraban la puntuacién de cada categoria en un factor,
los graficos de dispersidn 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.

0,6
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0,6

Puntos de fila para CCAA
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Tabla de correspondencias permutada de acuerdo con la dimension 1

Gastos
CCAA Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 8 | Grupo 4 | Grupod Grupo B Grupo 7 Grupo 5 Margen activo
Ceutay Melilla B83373 193283 1334987 234861 81436 B4365 1414950 24439 27191 1644935
Andalucia BO045906 227072 183773 281143 | 120660 23027 285114 114433 a0308 1915446
Extremadura 4696345 211088 137556 222698 | 100379 71039 207527 26593 43829 1550344
Aragan 47436 258127 2016349 262864 | 125630 21832 246867 1107149 a0268 1882382
Galicia B142049 247ETY 158830 254713 | 131660 104412 2810572 128064 a1307 202391
Castilla, Ledn A43406 220646 210043 252823 | 125781 101476 2438649 96367 3318 1847729
Castilla, La Mancha 546618 217780 1591248 259545 | 119423 1077149 251931 109661 41204 1845177
Rioja BO02255 209670 196262 313107 | 127146 121721 262624 126054 4824 2013668
Murcia BO3683 210393 189354 3103584 | 127724 1137849 318856 103640 46726 2024470
Cantabria ABTHRIA 283598 2614249 276878 | 118388 108707 302423 116816 f33495 2121470
Camunidad Walenciana 841577 217826 177228 281020 | 1321148 99310 280138 122874 61803 1914092
Azturias A86561 280510 2326R93 310705 | 1304824 120724 336226 150503 ayEgR2 2206130
Pais Wasco B36443 267178 23181 394733 | 157854 121880 342386 174320 f4959 2391934
Canatias AT2156 184538 179474 279855 | 134070 98012 306326 159184 74372 19858138
Catalufia BEa925 262378 2827 362571 162944 107370 JB08T2 2275245 92969 25451455
Madrid BY 3620 253666 2524591 432897 | 145747 129751 3695549 2148523 a6853 2560307
Mavarra G43258 3244500 251314 4083892 | 220787 15449743 406681 184664543 20933 2677012
Baleares 49567 227004 205880 333844 | 143722 131271 387122 151111 aried 2186905
Margen activo 10693554 | 42049371 [ 3718326 | 5474913 | 2406205 | 1918384 | 5280576 | 2463495 | 1089031 7339465
Tabla de correspondencias permutada de acuerdo con la dimension 2
Gastos
CCAA Grupo 2 Grupn 3 | Grupo 9 Grupo 4 Grupo B Grupn 1 Grupo 8 Grupo & Grupo 7 | Margen activo
Cantabria 288598 261428 | 105707 118398 302423 S8TEZE 2768TE G33585 116816 2121470
Aragdn 255127 2016348 a183z2 128630 24R8AET 47436 262864 a0268 110714 1882382
Castilla, Ledn 220646 210043 | 101476 1287TH1 243869 543406 252823 53318 YEIET 18477249
Asturias 280510 232693 | 120725 130525 336226 ABEAE1 3 0y0s ATERZ 140503 2206130
Mavarra 324500 251318 | 154878 220787 406631 F43268 40838492 209349 1886458 2ETIONZ
Extrermadura 211088 137546 710349 100374 207a2T 469635 227698 43829 86493 1660344
Castilla, La Mancha 217780 191246 | 1077148 119423 251831 A46618 259545 41204 109661 1845177
Galicia 24TET4 198830 | 104412 131660 291052 615209 2545713 51307 128064 2023921
Murcia 210393 189394 | 113789 127725 318856 GO36E3 310354 46726 103650 2024570
Comunidad Yalenciana | 217826 177228 98310 132318 280136 541577 281020 61803 122874 1814092
Baleares 227004 206880 | 13127 143722 3687122 A495ET 333044 a7284 151111 21869045
Andalucia 222072 183773 23027 120660 250114 GO4806 2811483 a0308 114433 1815446
PaisYWasco 2ET1TH 2311 121880 15758454 342386 A36443 384733 4959 174320 2391934
Rioja 209670 196262 | 121721 127146 262629 GO2255 oy 54824 126054 2013668
Catalufia 262378 28270 107370 162544 360872 G85925 362571 928649 227525 2545155
Canarias 185538 179574 98012 134070 305326 72296 279855 T4322 159185 1988138
Madrid 2583666 2652591 129741 146747 3695459 AY3620 432897 86853 2148623 2REO307
Ceuta vy Melilla 183283 133887 f4365 21436 1418480 A833T3 234861 27181 544349 1644985
Margen activa 4294931 | 3718326 | 1918384 | 2406205 | 52805876 | 10693554 | 5474913 | 1085081 | 2463434 A7 339465
Tabla de correspondencias permutada de acuerdo con la dimension 3
Gastos
CCAR Grupo 9 | Grupod | Grupod | Grupo B Grupo 1 Grupo 2 | Grupo 5 Grupo 3 | Grupo T | Margen activo
Murcia 113789 | 127725 | 310354 | 318856 BO36R3 210353 16726 189384 [ 103850 2024570
Mavarra 154978 | 220787 | 408892 | 406631 B43258 3244500 2093y 251319 [ 185658 2677012
Rioja 12171 127146 | 313107 | 262629 BO2255 209670 54824 196262 [ 126054 2013668
Baleares 1311271 143722 | 333944 | 357122 494567 227004 97284 205880 [ 151111 21864904
Comunidad Walenciana 49310 132318 | 281020 | 280136 a414a77Y 217826 61803 177228 | 122874 1914082
Castilla, La Mancha 107719 | 119423 | 259545 | 251931 46618 217780 41204 191246 | 109661 1848177
Fais Vasco 121880 | 147854 | 394733 | 342386 B36443 267178 B49454 23181 174320 23814934
Extrermadura 71034 100379 | 222688 | 207527 469635 211088 43824 1374556 A55493 1550344
Ceuta y Melilla 4365 31436 2344961 141950 BE33T3 183283 271N 133987 24439 16444985
Andalucia 23027 120660 | 281153 | 255114 BO4906 222072 a0308 183773 | 114433 1915446
Canarias 98012 134070 | 279355 | 305326 872246 185538 Ta4322 179574 [ 159185 1989138
Castilla, Ledn 101476 | 125731 252823 | 243869 543406 220646 53318 210043 96367 1847729
Galicia 104412 | 131660 | 2845713 | 2910482 B14209 247674 a1307 188330 [ 128064 2023921
Madrid 1287451 1458747 | 432987 | 369558 BY3620 253666 ag84a3 2524581 215523 2560307
Asturias 120725 | 130425 | 310705 | 336226 A86561 2804810 A76RZ 232683 | 1504803 2206130
Aragdn a183z 125630 | 262864 | 246867 547436 255127 a0268 201639 [ 110719 1882382
Cantahria 105707 | 118398 | 2TEATE | 302423 87326 288548 B3395 261429 [ 116316 221570
Catalufia 107370 | 162944 | 362571 360872 BE59245 262378 92869 2827 227525 25448145
Margen activo 1918384 | 2406205 | 5474913 5280576 10693554 | 4294931 (1089081 | 3718326 | ZE+00G 37335465
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Panoramica Nacional (tabla de correspondencias permutadas de acuerdo con la dimensién 1): Ceutay
Melilla, Andalucia, Extremadura, y Galicia tienen un gasto superior en el Grupo 1 (Alimentos, bebidas y
tabaco), respectivamente, (683373 / 1644985 = 41,5%), (604906 / 1915446 = 31,6%),

(469635 / 1550344 = 30,3%), y (615209 / 2023921 = 30,4%).
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