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Plantilla de ficha de formacion

Analisis de Correspondencias (AC)

AC, variables cualitativas, inercia explicada, valores propios.

Espafiol

Este modulo tiene como objetivo presentar y explicar Técnica de
Anadlisis de Correspondencias

Al final de este modulo seras capaz de:
- Conocer la légica del AC;

- Conoce los requisitos

- realizar un AC

- realizar un AC en R con el paquete FactorMineR

Curso de formacion:

Alfabetizacion en ciencia de datos

de visualizacion de datos y analisis visual

Introduccidn a la ciencia de datos para las ciencias humanas y sociales

Ciencia de datos para siempre

Periodismo de datos y storytelling

Descripcion

En este médulo de formacion se le presentara la técnica de andlisis
multidimensional denominada Andlisis de Correspondencia, AC.

El andlisis de correspondencias es una forma de escalado
multidimensional, que esencialmente construye una especie de modelo
espacial que muestra las asociaciones entre un conjunto de variables
categéricas. Si el conjunto incluye solo dos variables, el método
generalmente se denomina Analisis de Correspondencias Simple (ACS).
Si el analisis involucra mas de dos variables, generalmente se denomina
Analisis de Correspondencias Multiple (ACM). En este mddulo nos
ocuparemos del analisis de correspondencias simple. El objetivo de este
analisis es reducir la dimensionalidad del fenémeno investigado
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preservando la informacién contenida en el mismo. La técnica es
aplicable a fendmenos medidos con variables cualitativas. La ultima
parte del médulo estara dedicada a la aplicacion de AC con el software
R.

Contenido dispuesto en 3 1. INTRODUCCION

niveles

El analisis de correspondencias, AC, es una técnica de analisis
multidimensional que es capaz de traducir casi cualquier tipo de tabla
gue consiste en datos numéricos en forma grafica. El objeto de las CA
son las matrices de contingencia, cuyos elementos indican el nimero
de veces que se han detectado juntas las caracteristicas de dos
magnitudes diferentes. El objetivo principal del AC es analizar las
relaciones entre dos variables y cualitativas observadas en un conjunto
de unidades estadisticas. Esto se hace a través de la identificacion de
un espacio "6ptimo", es decir, de una dimensién reducida que
representa la sintesis de la informacién estructural contenida en los
datos originales. El propdsito del analisis es sacar a la luz el
entrecruzamiento de vinculos o correspondencias que existen entre los
datos bajo examen.

2. REQUISITOS PARA EL ANALISIS DE COINCIDENCIA

Para realizar el analisis de correspondencias es importante analizar las
variables a utilizar para tener claras algunas de sus caracteristicas. En
concreto, las variables deben cumplir los siguientes requisitos:

- Las variables deben ser Cudlitativas :
Las variables cualitativas son variables que no estan
representadas por nimeros, sino por modalidades, por ejemplo:
género, nivel de educacién, estado civil, etc. Estas modalidades,
también llamadas categorias, deben ser exhaustivas y
mutuamente excluyentes . Mutuamente excluyente significa

que las modalidades variables no deben contener el mismo
tipo de informacién. Por ejemplo, para la variable "color de
cabello" no se pueden ingresar los modos "cabello oscuro" y
"cabello castaiio", ya que cabello oscuro también significa
cabello castafio y viceversa. Estaustivo significa que las
modalidades de una variable deben tener en cuenta todas las
posibilidades. Por ejemplo, para la variable "nivel de estudios"

se insertan las modalidades "diploma", "licenciatura", "titulo

CO-funded by the Con el apoyo del programa Erasmus+ de la Unién Europea. Este documento y su contenido reflejan la
ErasmUS+ Programme puntos de vista dnicamente de los autores, y la Comisién no se hace responsable del uso que pueda hacerse de la

of the European Union  informacién contenida en el mismo.



https://datascience-project.eu/

e

e’
ﬂDataScience

in Human & Social Science for Women Empowerment

https://datascience-project.eu/

de segundo nivel". Estas tres modalidades no tienen en cuenta
todos los posibles niveles de educacion.

- Lasvariables deben ser interdependientes :
Antes de realizar el andlisis de las correspondencias es
necesario verificar el grado de interdependencia entre las dos
variables consideradas, ya que si fueran independientes no
tendria sentido realizar el analisis de los partidos.
Para hacer esto, realice la prueba de chi-cuadrado :

Hy:las dos variables son independientes

H, :las dos variables no son independientes

Para interpretar los resultados de la prueba observamos el p-
valor:

p-valor < 0,05: se rechaza la hipdtesis nula y en consecuencia las
variables se consideran con cierto grado de dependencia.

3. C6mo conducir CA

Después de verificar los requisitos de CA, puede pasar al analisis real.

3.1) Tablas de contingencia

En el analisis de correspondencias trabajamos con tablas de
contingencia, que contienen las frecuencias conjuntas de las modas de
las dos variables cualitativas X e Y. Estas matrices estan formadas
siempre por enteros nunca negativos que son conteos, es decir, simples
registros de lo ocurrido. Ademads, ambas variables categdricas juegan
un papel simétrico en el que todos los elementos tienen la misma
naturaleza.

X \Y h h U
I
Iy N i ;.
I3
n.j‘ Il

X, Y son las variables cualitativas.

X1, X3, X3 :son las modas de la variable de X
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V1, Y2, Y3 : son las modas de la variable de Y

n; j: son las frecuencias conjuntas absolutas, es decir, las frecuencias de
los pares, por ejemplon, 1: X = x;Y = y;

n;-: son las filas marginales:n; = Z]C=1 n;j
n.j: son los marginales de columna:n ; = Zf;l n;j

Estos son la suma de la fila (o columna) fija de las frecuencias conjuntas
en los modos de Y (para las columnas en los modos de X).

n = es el numero de muestra, que se puede obtener sumando los
marginales de fila o columna:n = ¥, X5 n;;  Vi,j

Puede cambiar de frecuencias absolutas a frecuencias relativas

dividiendo cada frecuencia absoluta por n:f; ; = %

3.2) Matriz de Perfil de Fila y Matriz de Perfil de Columna

La matriz de perfiles de fila se obtiene dividiendo las frecuencias
absolutas (o frecuencias relativas) por los margenes de fila respectivos.

Por lo tanto:
n.;i fij
R i,j
n; fi
La tabla de contingencia sera:
1
Jis _ Mg 1
fi. .
1
profilo medio 1

En los margenes de la fila tenemos todos 1y esto representa la suma
de los perfiles de fila.

En los margenes de la columna se encuentran los perfiles medios que
se obtienen sumando las frecuencias relativas por columna; o

promediando los elementos de la matriz de perfil de fila, por columna.
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Este es un promedio ponderado, donde las masas estdn representadas
por las filas marginales f; .

Trabajar con frecuencias pierde dimension, por lo que el espacio fila se
representa por un espacio C-1 dimensiones, es decir

Se puede construir una diagonal matriz de marginales de fila Dy, que
tiene perfiles de fila en la diagonal mayor. La matriz diagonal de filas
marginales es una matriz R R, que tiene dimensiones iguales a las filas
y en la diagonal mayor contiene las filas marginales de la tabla de
frecuencias relativas. Una matriz diagonal es una matriz cuyo elemento
genérico en la diagonal mayor es el marginal de fila, encima o debajo
de ella, son todos ceros. Siempre es una matriz simétrica y cuadrada.
Con la matriz diagonal de margenes de fila se puede construir el arreglo
de perfiles de fila : se obtiene dividiendo las frecuencias relativas por

. . F . . .
los margenes de fila Do Las dimensiones de F son R:- C, mientras que
R

Dgtiene dimension R- R, como no se puede hacer la division entre
matrices, se calcula la inversa D gy se multiplica por F, resolviendo asi

el problema de dimensionalidad: D! - F.
Lo mismo ocurre con las columnas, con algunas pequeiias diferencias.

La matriz de perfiles de columna se construye dividiendo las

frecuencias absolutas por los margenes de columna relativos:
ng  fij .
—=—_=— Vij

nj fj

La tabla de contingencia que obtendras sera:

=
=
E
o
fig _ Mg
£ L E
=
o
1 1 1 1

En este caso en los marginales de la columna tendras todo 1y en los
marginales de la fila tendras el perfil medio de la columna. En este caso
las masas estan representadas por los marginales de las columnas f ;.

Co-funded by the

ErasmUS+ Programme puntos de vista dnicamente de los autores, y la Comisién no se hace responsable del uso que pueda hacerse de la
of the European Union informacisn contenida en el mismo.

Con el apoyo del programa Erasmus+ de la Unién Europea. Este documento y su contenido reflejan la



https://datascience-project.eu/

e

e’
ﬂDataScience

in Human & Social Science for Women Empowerment

https://datascience-project.eu/

Obviamente, incluso en el espacio de columnas se trabaja en menos de
una dimension, por lo que el espacio de columnas es R-1.

Se puede construir una matriz diagonal de columnas marginales D,
gue tenga perfiles de columna en la diagonal mayor. La matriz diagonal
de marginales de columna es una matriz C-C, que tiene dimensiones
iguales a las columnas y en la diagonal mayor contiene los marginales
de columna de la tabla de frecuencias relativas. Una matriz diagonal es
una matriz cuyo elemento genérico en la diagonal mayor es el marginal
de columna, arriba o abajo de ella, son todos ceros. Siempre es una
matriz simétrica y cuadrada. Con la matriz diagonal de marginales de
columna se puede construir la matriz de perfiles de columna : se
obtiene dividiendo las frecuencias relativas entre los marginales de

F . . . . .,
columna Do Las dimensiones de F son R- C, D cteniendo dimensién C-C,
R

dado que no se puede hacer la divisidn entre matrices, se calcula la
inversa D cy posmultiplica a F, resolviendo asi el problema de
dimensionalidad: F - D¢1.

3.3) Distancias

En el analisis de correspondencias es necesario entender qué distancia
hay entre los valores, esto para entender si las modalidades estdn lejos
o cerca entre si y por lo tanto si se parecen o no. Puedes hacer esto
observando las frecuencias: cuanto mas bajas son, mas cerca estan y
viceversa. Existen varios métodos para calcular la distancia: distancia
euclidiana y distancia chi-cuadrado .

La distancia euclidiana es la mas sencilla y premia las distancias mas
altas a expensas de las mas bajas. Se calcula haciendo la diferencia de
las frecuencias relativas elevandolas al cuadrado.

Para perfiles de fila:

C 2
fij  fvg
diin = | 2 (f—J - f—j)

j=1

Para perfiles de columna:
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R

fii iz \’
tan =\ (3 -F)

i=1

La distancia chi-cuadrado premia las distancias mas bajas porque las
frecuencias con numero bajo son reponderadas con respecto a las filas,
insertando en la férmula la inversa de la marginal de columna (respecto
a las columnas, insertando en la férmula la inversa de la marginal de fila
). La desventaja de la distancia chi-cuadrado es que el reciproco de los
marginales de columna (o fila) puede tender a cero y, por lo tanto, una
sola respuesta puede contribuir en exceso al cdlculo de la distancia.

3.4) Espacio de Filas y Espacio de Columnas
En el espacio de filas, los dos componentes son:

- Perfil de fila:Dg! - F
- Métrico:D¢?!

Comencemos con la férmula:
Yax1 = Xnxp - Upx1
Haciendo las sustituciones apropiadas:
Y=Dg'-F-D¢'-u

El objetivo del andlisis de correspondencias es el conjunto de ejes
unitarios que permiten maximizar las distancias entre las proyecciones
de los perfiles de fila. Por lo tanto, debemos buscar aquellos vectores
gue maximicen las proyecciones. Dado que los vectores upueden ser
infinitos, se agrega la restriccion de la norma unitaria.

u’ - Delru=1

Problema de maximizacidon: Maximizar la inercia explicada (variacion
explicada), que corresponde a la variabilidad para variables
cuantitativas.

MAX: {q,ETDRz,Z}}

vI'D;'v =1
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Para resolver el problema de maximizacidn con restricciones, utilice el
método de los multiplicadores de Lagrange:

L(v,\) = (T Dgip) — N Dglv —1)

A= multiplicador de Lagrange, que es un escalar;
u=vector de pesos que buscamos

Realizando las sustituciones necesarias, tendremos:
L(v,\) = (DR'FD;'v)' Dp(DR' FDS'v) — A(vTDg'o — 1)

Realizamos las operaciones de transposicidn, sustituimos a Dp, -
Dyzpor la matriz identidad 1'y [(—4) - (—1)]la reemplazamos por A.
Entonces podemos eliminar la transpuesta de las matrices diagonales
DEly Dﬁl, ya que la transpuesta de una matriz diagonal no cambia.
Conseguir:

L(v,\) =v"DZ'FTD'FD; o — M T DZto + )

Calculamos las derivadas parciales, derivando el lagrangiano respecto a
uy las igualamos a 0:

% =0 % =2FT"D,'FD;'v — 200 =0

Multiplica la ecuacidn por DElz
FTDEIFDEIU = \v

Si reemplazamos la transposicion de perfiles de fila y la matriz de
perfiles de columna con S, podemos escribir la ecuacidon caracteristica
como:
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Sv = \v

Maximizar la inercia explicada de los perfiles de fila equivale a
descomponer esta matriz en autovalores y autovectores de la misma. El
primer valor propio esta asociado con el primer vector propio que
explica la inercia maxima. Los autovectores que se extraigan
posteriormente , se extraerdn ortogonalmente poniendo la restriccion
de ortogonalidad

ul D7l u, =0

Usamos la restriccidn de ortogonalidad para poder elegir el segundo
componente que explicara la inercia que no explica el primer
componente. Obviamente, la primera componente extraida explica la
maxima inercia, es decir, la maxima elongacién de la nube de puntos.

En el espacio de columnas dos componentes son:

- Perfil de columna:F - D¢!
- Métrico:Dp!

Comencemos con la férmula:
— T
Ppx1 = (XnXp)an " Unx1
Reemplazamos y obtenemos
¢ = D FTDRv

El problema de maximizacidn a resolver con multiplicadores de
Lagrange es:
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MAX: {@TDC:,&}
UTDﬁlu =1

Procediendo como en el espacio de las filas, finalmente obtendremos:
—1 T ny—-1,,
FD-"F' Dyv=uv

Sustituyendo la matriz de perfiles de columna y la métrica transpuesta
de perfiles de fila por S$*obtenemos la ecuacion caracteristica:

S*v = v

Maximizar geométricamente la inercia explicada, es decir, hacer que la
informacién perdida sea lo mas pequefiia posible y la informacion
observada lo mas grande posible, sera: hacer la distancia lo mds
pequefia posible M H;y la distancia OH;lo mas grande posible.

Figura 1.3: Diagramma di dispersione

M1

150
1

Hi

spesa sociale nefta per abitante

I T T 1 T I

8000 10000 12000 14000 16000 18000

reddito pro capite

Por tanto, debemos encontrar la recta f (en rojo) interpolando los

puntos del espacio vectorial, para que la distancia entre todos los
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puntos del espacio y los puntos proyectados ortogonalmente sobre la
recta f sea la minima posible.

Los valores propios en el espacio de filas corresponden a los vectores
propios en el espacio de columnas, por lo que los valores propios de S
corresponden a los de S*. Los vectores propios son iguales entre si
excepto por una constante. Entonces, cuando tenemos que maximizar,
no necesitamos descomponer en valores propios y vectores propios Sy
§*, solo hacerlo con uno. La cantidad de inercia explicada es igual ya
sea que calculemos S 0 87, la relacidn entre los dos espacios esta
representada por las férmulas de transicion :

S—v= \%FDEJU =S —v= \%F’Dglu

Espacio de filas :

Con:

v = %F'DRIV

Aplicando las sustituciones adecuadas:

%DEF’D};IU S %DEIF’J;

Conseguir:

1

\/XDEIFq,E — V\p = DZUFO

Vb = DG F'ep — 4 =

Para el espacio de las filas, por lo tanto:

VA = DG Fip = 4 = VY
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Espacio de columna:

Doénde:

Aplicando las sustituciones adecuadas:
1

VA

1

D;'FD 'y — 7

Dy'Fy)

Conseguir:

L

\/XDEle,B — V\ip — DR Fip

Para el espacio de la columna:

VA = DR Fip = & = VA4

4) Ejemplo con software R

Queremos estudiar la posible relacién entre las distribuciones del
ganado y las diferentes regiones italianas. Los datos se refieren al afio
2011, recogidos por los bancos disponibles en la web del Istat.

Hipotesis: las distintas regiones, segln las caracteristicas territoriales y
las necesidades de la poblacidn, optan por criar unas cabezas de
ganado frente a otras.

Conjunto de datos:
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Regione Bovini Ovini Caprini Equini Suini Conigli Totale
Piemonte 23516 2303 3418 2370 2429 1392 35428
Valle d'Aosta 1585 347 284 53 16 11 2296
Liguria 1642 1126 549 949 258 924 5448
Lombardia 15480 2592 3175 3647 4346 1191 30431
Trentino Alto Adige 10482 2279 2424 1513 3292 266 20256
Veneto 16007 1642 1207 2429 3634 1907 26826
Friuli-V. ia Giulia 1539 83 207 280 1477 117 3703
Emilia-Romagna 8522 1315 908 3161 1541 308 15755
Toscana 4392 4918 607 2163 2046 1764 15890
Umbria 3132 2734 667 1245 4107 1924 13809
Marche 2940 1877 342 383 7103 1786 14431
Lazio 9256 8678 1624 3535 6849 4269 34211
Abruzzo 5588 6590 1710 1362 10241 2450 27941
Molise 2976 2510 610 534 3943 60 10633
Campania 10971 6248 3675 1448 15145 6708 44195
Puglia 3010 1918 826 691 759 921 8125
Basilicata 3156 7426 3562 1280 6137 2606 24167
Calabria 5496 3701 3505 1839 21522 2087 38150
Sicilia 7387 4963 1088 1930 821 63 16252
Sardeg 8200 12880 3171 3333 9324 523 37431
Totale 145277 76130 33559 34145 104990 31277 425378

Importamos el conjunto de datos:

Environment  History  Connections =[]

# [ || # mport Dataset ~ | & i

7} Global Environment ~

Environment is empty

™
N
N

AN
N
Desde “import dataset”, seleccionamos el
directorio y el archivo

En el campo row names, seleccionamos: “use first column" para tener
las etiquetas de individuos y variables en los graficos.

En el campo decimal seleccionamos "comma".

R Co-funded by the

*
*

Con el apoyo del programa Erasmus+ de la Unién Europea. Este documento y su contenido reflejan la
ErasmUS+ Programme puntos de vista dnicamente de los autores, y la Comisién no se hace responsable del uso que pueda hacerse de la

of the European Union  informacién contenida en el mismo.

* % %

* gk


https://datascience-project.eu/

6
©

a%
ﬂDataScience

in Human & Social Science for Women Empowerment

https://datascience-project.eu/

Import Dataset
Name Input File
‘ ACS ;0micidio volontario;Lesioni personali;Violenza sessuali;Fu*
Piemonte;§;227;40; 986 189;140;255;91
valle d' Aosta 0 7;0; 29 2 0
= Lombardia;16; 428 104 2134 421 446;506:278
Encoding | Automatic Y |Trentino;0;85;7;334;24;34;65;28
. & Veneto;1; 1 DB 22 1059 51 99 83 29
o e gRliE el o
Li ur1a, ,1 ].
e e i R e
i ¥ 1oscana 3 1 H L 71;
Separator | Semicolon Unbran b 78:3.130:14.25:83:16
imal Comma v | Marche;0;95; 10 248 18 25 91;23
Lazio; 12 420 46 2652 424 443 408;241
Quote Double (") v Abruzzo;3; 101 12 198;38;86;252;23
Molise;0;46;2;58;15;14;28;8
Comment | None v Campania; 19 397 64 :27" 430 330;268;332
Pug ia;11;257; 34 622; 229 229;318; 163 >
nastrings | NA v
Strings as factors Data Frame
X, omicidio.volontario Lesioni.personali v
Piemonte 8 227 .
valle d'aosta 0 7
Lombardia 16 428 b
Trenting 1] 85
Veneto 1 106
Friuli 1 117
Liguria 2 136
Emilia 3 272 !
Tescana 3 148
Umbria 2 76
Marche 0 95
Lazio 12 420
Abruzzo 3 101
Molise 0 46
Campania 19 397 [}
Puglia 11 257 v

Con el comando:
X<- as.matrix ( nombre_del_conjunto de datos)
Atribuimos a X, como objeto, el conjunto de datos utilizado en el andlisis.

Antes de poder realizar el AC es necesario establecer el grado de
interdependencia entre las dos variables consideradas, esto se debe a
gue en el caso de que sean independientes puede no tener sentido
continuar con el AC. Para verificar esto realizamos la prueba de chi-
cuadrado.

El comando es:
Nombre del objeto en R<- chisq.test (X)
Pearson's Chi-squared test

data: X
X-squared = 126691.2, df = 95, p-value < 2.2e-16

Se puede observar que el valor de p es inferior al nivel de significacion
mas utilizado, es decir, 0,05. Por lo tanto, podemos rechazar la hipétesis
nula de independencia estadistica entre las dos variables y podemos
continuar con el andlisis.
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Ahora queremos crear una matriz de frecuencias relativas F.
Calculamos el nUmero de muestra, con el comando:
n<-sum(X)

y luego dividiendo la matriz inicial (por lo tanto todas las frecuencias
conjuntas) por el nimero de muestra obtenemos la matriz F. Dominio:

F<-X/n

El siguiente paso es obtener las tablas de perfiles fila y columna. Para
ello, en primer lugar, es necesario calcular las sumas de fila y columna.
Respectivamente los comandos son:

umrow<-apply(F,1,sum)
sumcol<-apply(F,2,sum)

Luego calculamos la matriz diagonal de los marginales de fila y su
inversa con los comandos:

Dr<-diag(sumrow)
Dr_inv<-solve(Dr)

Ahora podemos calcular perfiles fila. En términos matriciales,
premultiplicamos la inversa de la matriz diagonal de la fila marginal a la
matriz de frecuencias relativas. El comando a utilizar es:

Pr <- Dr_inv %*%F

Lo mismo para los perfiles de columnas, recordando que en este caso
se debe postmultiplicar la inversa de la matriz de columnas por la
matriz de frecuencias relativas.

Dc<-diag(sumcol)

Dc_inv<-solve(Dc)
Pc<-F%*%Dc_inv

Ahora podemos calcular las distancias entre los puntos. Como ya se
menciond, hay dos tipos de distancia: euclidea y chi-cuadrado .
Distancia euclidea para perfiles fila:

d_euc_r <- dist ( rbind ( Pr [1,], Pr [2,]))
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Distancia euclidea para perfiles columna:
d_euc_c <-dist ( rbind ( Pr[,1], Pr[,2]))
Distancia chi-cuadrado para perfiles fila:

d_r <'pr[1r]'pr[211
d<-d_r"2/ sumcol
d_chi_r <-sqrt(sum(d))

Distancia chi-cuadrado para perfiles columna:
dc<-Pr[,1]-Pr[,2]

dc<-dch2/sumrow

d_chi_c<-sqrt(sum(dc))

La ecuacién caracteristica de la matriz de perfiles fila es:

S<-t( Pr )%*%Pc

Como la matriz S no es simétrica, es necesario diagonalizarla para
obtener S_tilde :

A<-t(F)%*%Dr_inv%*%F #simmetria
Dc_12<-diag(sumcolr(-1/2))
S_tilde<-Dc_12%*%A%*%Dc_12

Ahora tenemos que maximizar la inercia explicada descomponiendo la
matriz en autovalores y vectores propios:

AC<-eigen(S_tilde)
lambda<-as.matrix(ACSvalues)
lambda<-lambdal-1,]
w<-ACSvectors
u<-DcM(1/2)%*%w

u<-ul[,-1]
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La ecuacidn caracteristica de la matriz de perfiles de columna es:
S_star<-F%*%Dc_inv%*%t(F)%*%Dr_inv

Para pasar de u a v, usamos formulas de transicion (ya que la cantidad
de inercia explicada es igual por filas y columnas).

sq_lambda<-diag((sqrt(lambda))*(-1))
v<-F%*%Dc_inv%*%u%*%sq_lambda

Calculamos factores y coordenadas, primero por filas y luego columnas:
fp_r<-Dc_inv%*%u

fp_c<-Dr_inv%*%v

PHI_coord<-Dc_inv%*%t(F)%*%fp_c
PSI_coord<-Dr_inv%*%F%*%fp_r

Representamos la grafica con las coordenadas principales:
PRINCOORD<-rbind(PSI_coord,PHI_coord)
rows<-row.names(X);columns<-colnames(X)

plot(PRINCOORDI,1],PRINCOORDI,2],type="n",main="Main
Coordinates" ,xlab="Axis1",ylab="Axis2")+
text(PRINCOORD[1:20,1],PRINCOORD[1:20,2],labels=rows,col="spring
greend")

text(PRINCOORD[21:29,1],PRINCOORD[21:29,2],labels=columns,col="
violetred")

abline(h=0,v=0, Ity=2,Iwd=1.5)

Y asi obtenemos:
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Asse 1

Mirando este grafico podemos decir, por ejemplo, que en regiones
como Abruzzo, Molise o Umbria se crian principalmente conejos.

Seleccionamos los componentes:
inertia<-sum(diag(s))-1

sum(lambda)

in_exp<-lambda/inertia
in_exp_<-cumsum(in_exp)

Y visualizamos los resultados obtenidos:

> inerzia

[1] 0.2978321

> in_exp

[1] 0.58571295 0.23305781 0.10382933 0.04875445 0.02864546

> in_exp_cum
1] 0.5857130 0.8187708 0.9226001}0.9713545 1.0000000

La primera dimension por si sola explica el 58,57% de la variabilidad, y
las tres primeras juntas explican el 92,26% de la variabilidad global de
los datos.

Los resultados obtenidos se pueden visualizar graficamente con el
scree-plot de la inercia explicada:

screeplot<-barplot(in_exp,main="Scree-plot inertia", xlab="Size",
ylab="Lambda", col="lightblue")

R Co-funded by the

: ErasmUS+ Programme puntos de vista dnicamente de los autores, y la Comisién no se hace responsable del uso que pueda hacerse de la
of the European Union informacisn contenida en el mismo.

Con el apoyo del programa Erasmus+ de la Unién Europea. Este documento y su contenido reflejan la

* % %

* gk


https://datascience-project.eu/

e

e’
ﬂDataScience

in Human & Social Science for Women Empowerment

https://datascience-project.eu/

Figura 1.10: Scree-plot dell'inerzia spiegata
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Para estudiar la calidad de la representacion, procedemos como sigue:

- para evaluar cuanto influye o participa una categoria en el eje
factorial calculamos las contribuciones absolutas , ca, tanto
para filas como para columnas:

ca_r <-Dr%*%fp_cr2
ca_c <-DC%*%fp_rr2

para evaluar la calidad de la representacién calculamos las
contribuciones relativas, cr. Estas dan una mejor medida de la
representacion de los puntos sobre los ejes y vienen dadas por el
coseno del angulo formado por el vector de proyeccion del punto y el
vector relativoi (o j) en el puntoi(oj) en suespacio G-
matrix(sumcol,20,9,byrow=T)

di<-(Pr-G)A2%*%Dc_inv
d_ig<-apply(di,1,sum)
cos2r<-PSI_coord~2/d_ig
H<-matrix(sumrow,20,9)
dj<-Dr_inv%*%(Pc-H)"2
d_jh<-apply(dj,2,sum)

COS2C<-PHI_coord”2/d_jh
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R posibilita emplear un paquete llamado FactoMineR para el andlisis de
correspondencias, que agrega informacidn sobre puntos y variables y
permite crear un grafico bidimensional conjunto. Para poder usar este
paquete de R primero debes descargarlo:

Files Plots | Packages |Help Viewer Presentation |
B instal L Update !

Name Description Version
System Library
abind Combine Multidimensional Arrays 14-5
admisc Adrian Dusa's Miscellaneous 0.30
alabama Constrained Nonlinear Optimization 2022.4-1
askpass Safe Password Entry for R, Git, and 55H 1.1
backports Reimplementations of Functions Introduced Since R-3.0.0 141
< base The R Base Package 4.2.2
basebdenc Tools for based4 encoding 0.1-3
bit Classes and Methods for Fast Memory-Efficient Boglean 404
Selections
bite4 A 53 Class for Vectors of 64bit Integers 405
bitops Bitwise Operations 1.0-7
boot Bootstrap Functions (Originally by Angelo Canty for S) 13-28
brew Templating Framework for Report Generation 1.0-8
brio Basic R Input Output 113 =

Install Packages

Install from: ?) Configuring Repositories
Repository (CRAN)

v |

Packages (separate multiple with space or comma):
' FactoMineR|

Install to Library:
'C:/Users/Utente/AppData/Local/R/win-library/4.2 [Default] v

V| Install dependencies

Install Cancel

Después de instalarlo, debe llamarlo con el comando:
library(FactoMineR)

Pasemos a la creacion del grafico bidimensional para puntos y
variables:
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CA(X, ncp = 5, row.sup = NULL, col.sup = NULL, quanti.sup=NULL,
quali.sup = NULL, graph = TRUE, axes = ¢(1,2), row.w = NULL)

Graficamente tendremos:

CA factor map
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Interpretacion de resultados:

Podemos decir que se confirma la hipdtesis inicial. En particular, las
regiones mas dedicadas a la ganaderia ovina parecen ser Toscana,
Cerdeiia y Basilicata, y esto puede explicarse por el hecho de que estas
regiones son areas de montaia y trashumancia. Los caballos se crian
principalmente en Puglia, Liguria y Sicilia porque estos animales
siempre se han utilizado para el trabajo en el campo. El ganado estd
presente en Trentino Alto-Adige, Veneto, Piamonte, Lombardia y
Emilia-Romafia. De hecho, estas regiones tienen una tradicion de
crianza mas desarrollada para uso alimentario. Los conejos aparecen
principalmente en Umbria, Abruzzo y Molise. En cambio, parece que los
cerdos se crian mas en Marche, Campania y Molise. Estas regiones
también tienen una tradicion de cria mas desarrollada para uso
alimentario.Las cabras, en cambio, se colocan en medio de los ejes,
probablemente porque no hay regiones que prefieran su cria.

Autoevaluacion (preguntas
y respuestas de opcion 1. El Andlisis de Correspondencias tiene como objetivo:
A) La agregacion de las unidades estadisticas segun su distancia
B) La reduccién de la dimensionalidad de un fendmeno
complejo
C) La descripcién de un conjunto de datos

muiltiple)

2. La matriz de datos inicial de un AC debe ser:
A) Con datos cualitativos
B) Con datos estandarizados
C) Con datos cuantitativos
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3. Los componentes extraidos en el Andlisis de Correspondencias:
A) Son combinaciones lineales de las variables de partida
B) Tienen la propiedad de equidistribucién
c) Todos tienen valores propios mayores que 1

4. Con cudntas dimensiones explicarias el siguiente fenédmeno?
40 -

30

Percent Variance
[u]
o
1

10 -
0 a— | | I E ]
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
PC
A. Una
B. Dos
C. Tres

LT LR EILEN . Pozzolo P., Analisi delle componenti principali: da dove partire,
referencias) https://paolapozzolo.it/analisi-delle-componenti-principali-criteri/

Gilardone A., Analisi delle componenti principali: 7 passaggi da eseguire
https://adrianogilardone.com/analisi-delle-componenti-principali/

Gilardone A., https://www.youtube.com/watch?v=0ksC-g4K2gY

Vardanega A., L'Analisi in componenti principali

https://www.agnesevardanega.eu/wiki/r/analisi_esplorativa/analisi in

componenti principali
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Zakaria Jaadi, A Step-by-Step Explanation of Principal Component
Analysis (PCA), https://builtin.com/data-science/step-step-explanation-
principal-component-analysis

lan T. Jolliffe and Jorge Cadima, Principal component analysis: a review
and recent developments,
https://royalsocietypublishing.org/doi/10.1098/rsta.2015.0202

Science Snippets Blog, What Is Principal Component Analysis (PCA) and
How It Is Used?, 2020
https://www.sartorius.com/en/knowledge/science-snippets/what-is-
principal-component-analysis-pca-and-how-it-is-used-507186
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