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1. Introduccién

Una tabla de contingencia (TC) se obtiene al clasificar dos variables cualitativas. El conjunto
de las filas representan a las categorias de una variable y el conjunto de las columnas, a las
categorias de la otra variable. El valor de una celda representa al nimero de unidades estadisticas
= individuos, que poseen simultaneamente las categorias de la fila y de la columna que se cruzan.
Al dividir la tabla sobre su total se obtiene la tabla de frecuencias relativas asociada a la TC, esta
representa la distribucién conjunta de probabilidad bivariada de la poblacién en estudio, segin las
dos variables cualitativas que dan origen a la tabla. La suma de las filas (marginal fila), representa la
distribucién de probabilidad segin la variable fila y la suma de las columnas (marginal columna),
la distribucion de probabilidad asociada a la variable columna. La divisién de cada una de las
filas (respectivamente, columnas) por su marginal origina las distribuciones condicionales o perfiles
fila (columna). El andlisis de correspondencias simples (ACS) permite la descripcién de una TC,
cumpliendo con tres objetivos: 1) obtener y comparar una tipologfa de los perfiles fila; 2) obtener
y comparar una tipologfa de los perfiles columnas y 3) estudiar las asociaciones entre las dos
variables.

En aplicaciones mas complejas las filas y las columnas pueden estar estructuradas mediante
sendas particiones, definidas por otras variables cualitativas. En este documento se utiliza como
ejemplo una tabla faunistica, que cruza especies, en filas, con sitiosxfechas en columnas. La estruc-
tura de las filas esta dada por los grupos taxonémicos de pertenencia de cada una de las especies
v la de las columnas por las fechas en que se hacen los conteos de las especies. Sobre este tipo de
tabla son posibles varios andlisis de correspondencias (AC), teniendo en cuenta o no las estructuras
de particion. La presentacion algunos de tales métodos es el objetivo de este cursillo.

En §2 se hace un repaso del andlisis en componentes principales (ACP), método sobre el cual se
construye el andlisis de correspondencias (AC). En §3 se hace una descripcion del ejemplo Ardéche,
en §4 se presenta un resumen del ACS. Luego de resumir en §5 el AC con respecto a un modelo,
se presenta en §6 el AC intra-tablas, que tienen en cuenta una de las dos particiones y finalmente
en §7 el andlisis de correspondencias interno (ACI), que tiene en cuenta simultdneamente las dos
particiones. La secciéon 8 contiene una serie de talleres para ejecutar los métodos utilizando el
lenguaje estadistico R (R Development Core Team 2004).

La simbologia que se adopta en estas notas, es usual en muchos textos y es la siguiente: las letras
mayusculas en negrilla hacen referencia a matrices (A), la mintsculas en negrilla a vectores (a),
las letras mayusculas y mindsculas en itélica a variables (escalares) (A, a). En el caso de conjuntos
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se utiliza la misma letra maytscula para indicar al conjunto y a su cardinalidad.

Para ejecutar los métodos se utiliza el modulo ADE-4: andlisis de datos ecolégicos y ambien-
tales (en francés, “environnementales”) con procedimientos exploratorios euclidianos (Thioulouse,
Dufour & Chessel 2004). Para complementar este cursillo se recomienda consultar los documentos:
Ortiz & Pardo (2004), Cabarcas & Pardo (2001) y Montenegro & Pardo (1996).

2. Andlisis en componentes principales (ACP)

En esta seccién se hace una introduccién sencilla del ACP, recurriendo a un ejemplo muy
pequeno. Para un estudio mds detallado, se pueden consultar, entre otros, Lebart, Morineau &
Piron (1995), Lebart, Morineau & Warwick (1984) y Escofier & Pages (1992).

2.1. Ejemplo café

El café tostado comercial puede estar contaminado con otros granos de menor costo, lo que
altera las propiedades de las tasas preparadas. Se realiza un experimento, haciendo preparaciones
de café excelso (sin contaminar) y contaminado con maiz y cebada, al 20 % y al 40 %; ademés se
considera el efecto del tiempo de tostacién, 8 minutos (tostacién clara) y 10 minutos (tostacién
oscura). El experimento consta de 10 tratamientos y sobre las tasas de café, preparadas con cada
una de las mezclas, se miden propiedades quimicas, fisicas y sensoriales (Duarte, Suarez, Moreno
& Ortiz 1996). En este ejemplo se utilizan solamente las variables fisicas: Color, DA: Densidad
aparente, EA: extracto acuoso (contenido de sélidos solubles). Los valores obtenidos para los 10
tratamientos se muestran en la tabla 1.

Tabla 1: Caracteristicas fisicas de los cafés
Cafés Color DA EA
ExcelsoClaro 298.0 385.1 | 25.0
Claro40Maiz 361.0 481.3 | 41.0
Claro40Cebad 321.0 422.6 | 40.0
Claro20Maiz 335.0 444.3 | 33.0
Claro20Cebad 314.0 368.7 | 32.0
ExcelsoOscur 186.0 346.6 | 28.0
Oscuro40Maiz 278.0 422.6 | 43.0
Oscuro40Ceba 238.0 403.0 | 42.0
Oscuro20Maiz 226.0 368.7 | 36.0
Oscuro20Ceba 210.0 368.7 | 35.0

2.2. El ACP paso a paso

El ACP, desde el punto de vista geométrico, primero hace una transformacién adecuada de la
tabla de datos, para representarla como dos nubes de puntos en dos espacios: el de los individuos y
el de las variables. El parecido estadistico entre individuos se traduce en una distancia geométrica
y la correlacién entre variables en el dngulo entre los vectores que la representan. Las nubes de
puntos son abstractas y para visualizarlas se proyectan sobre las rectas y planos que conserven la
mayor parte posible de la variabilidad. En esta seccién se ilustra tal procedimiento.
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2.2.1. Transformaciones de la tabla de datos

La matriz Y, de dimensién I x K, que ingresa a un procedimiento de ACP, representa los datos
de un conjunto de I individuos, descrito por K variables continuas (ver figura 1). La escala de las
mediciones influye en el andlisis, por lo que generalmente, los datos se suelen estandarizar antes
de realizar un ACP, al que se denomina ACP normado. Para repasar el procedimiento del ACP se
presenta el caso mas sencillo, donde los individuos tienen el mismo peso en el anélisis y las variables
la misma influencia.

Centrado en la nube de individuos N;. En la nube de los I individuos en R¥ los ejes son
las variables y las coordenadas de cada punto-individuo son los valores de las variables que asume.
En la figura 1 se muestra en 3D la nube de individuos del ejemplo café.

El centro de gravedad de la nube de individuos es: g = %X’ll, donde 11 es un vector de I unos.

Al restar a cada vector individuo el centro de gravedad g se obtiene la matriz centrada Y¢:
Yc =Y —1,g'. Al representar Y en RX el origen se traslada al centro de gravedad de N; (figura
1).
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298 385,1 25 21,30 —16,06 —10,50
361 481,3 41 84,30 80,14 5,50
321 4226 40 44,30 21,44 4,50
335 444,3 33 58,30 43,14 —2,50
Y = 314 368,7 32 Y. = 37,30 —32,46 —3,50
186 346,6 28 —-90,70 —54,56 —7,50
278 422,6 43 1,30 21,44 7,50
238 403,0 42 —38,70 1,84 6,50
226 368,7 36 —50,70 —32,46 0,50
210 368,7 35 —66,70 —32,46 —0,50

Figura 1: Representacién de la tabla de datos de café en 3D

Reduccién de la nube de puntos (cambio de escala). La matriz de varianzas y covarianzas,
V asociada a la tabla Y es: V = fY’CYC. En la diagonal de V se tienen las varianzas, de modo

que la suma de varianzas es igual a traza(V).
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La matriz normalizada X (matriz de datos Y centrada y reducida) tiene termino general:
Tip = M, donde y; y 0k, son la media y la desviacién estandar de la variable k. En términos
Ok
1
matriciales X se obtiene mediante: X = Y¢Dy/,, donde Dy o= diag(—). En la figura 2 se
Ok

muestra X para el ejemplo café. El valor que un individuo asume para una variable es la diferencia
con respecto al promedio, pero ahora medida en el nimero de desviaciones estandar.

2.2.2. Nube de individuos estandarizados
Para el ACP normado del ejemplo las coordenadas de la nube de individuos son las 10 filas de
la matriz X (figura 2).

La matriz de correlaciones de las variables iniciales registradas en la tabla Y, es la matriz de
varianzas y covarianzas de X: V = %X’ X. Para el ejemplo la matriz de correlaciones se puede ver
en la figura 4.

Inercia de la nube de individuos N;. La nocidn fisica de momento de inercia alrededor de
un punto se utiliza como medida de dispersion de la nube de puntos, alrededor de su centro de
gravedad y se denomina inercia.

I
Si cada individuo i se dota del peso p;, la inercia de la nube es: In(N;) = Y p;d?(i, g)
i=1

En el caso del ACP normado, que se esta desarrollando, el peso de cada individuo es el mismo
p; = 1/1 y el centro de gravedad coincide con el origen de la representacion, entonces:

I K 1K J 1
Z; FZZ T3 = 7 :ftraza(XX)

N\H

En el ejemplo la inercia total de nube es 3 (el niimero de variables) y estd repartida equitati-
vamente entre los tres ejes, es decir entre las tres variables.

Objetivo y solucién del ACP en la nube de individuos. El objetivo geométrico del ACP
es buscar un nuevo sistema de ejes de tal manera que la mayoria de la inercia se concentre en los
primeros ejes. Es decir se trata de descomponer la inercia de la nube de puntos en ejes ortogonales
ordenados, de tal manera que en el primer eje este la mayor inercia posible, en el segundo la mayor
inercia residual posible, etc. Este es un problema de optimizacién que se encuentra resuelto en los
textos de andlisis multivariado de datos. La solucién se tiene con los vectores y valores propios de
la matriz de varianzas y covarianzas, que en el caso del ACP normado coincide con la matriz de

. 1 . . . .
correlaciones —X’X. El primer vector propio normado uy, asociado al valor propio més grande A,

da la direccién del primer eje. El valor inercia recogida sobre este primer eje es el valor propio A;.

El significado de graficar a la nube de puntos N; sobre el nuevo sistema de ejes, es decir sobre la
base de los vectores propios normados: {uy,--- ,us,- - ,uK}, es hacer una rotacién del sistema de
ejes. Como los ejes estan ordenados por la cantidad de inercia que recogen, las proyecciones sobre
los primeros ejes son las “mejores”, en el sentido de conservar la mayor inercia posible. El primer
plano factorial, conformado por los ejes 1 y 2, generados por u; y us, respectivamente, retiene una
inercia igual a A1 + Ao.

Una primera decisién que debe tomar el analista, usuario del ACP, es determinar el niimero de
ejes S que va a retener para la interpretacion, es decir la dimensién S del subespacio de proyeccién
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Figura 2: Nube de individuos asociada a los datos estandarizados de café

de la nube de puntos. El grafico de valores propios y la fraccién de inercia retenida en el subespacio
son una buena guia para tomar esa decisién.

En el ejemplo café, los valores propios son: A\; = 2,067, Ao = 0,822 y A3 = 0,111 y los vectores
propios: u; = (—0,58 —0,67 —0,46), ug = (—0,57 —0,07 0,82) y uzg = (0,58 —0,74 0,35)
o sus opuestos, ya que hay dos soluciones u; y —uj, etc.

El primer plano factorial recoge 2,067+0,822 = 2,889 de inercia que es el 2,889x100/3 = 96,3 %,
es decir que casi nada se pierde al leer el primer plano factorial, en lugar de la representacién en
3D, pero en cambio la lectura se hace mucho més facil.

El sentido de los ejes no tiene significado. Cada eje factorial puede ser generado por uno de
los dos vectores propios normados que definen su direcciéon ug 0 —ug. Escoger uno u otro significa
cambiar el signo de las coordenadas, es decir un rotacién de 180 grados. Esto implica que para un
mismo andlisis se pueden tener planos rotados, segin el paquete y el procedimiento utilizado. Para
comparar planos de diferentes andlisis, que aparecen rotados, se pueden cambiar los signos de las
coordenadas de manera conveniente, para graficarlos de nuevo.

Graficas y ayudas a la interpretacién El primer plano factorial se construye buscando las
coordenadas de los individuos sobre los ejes 1 y 2. El vector de todas las coordenadas sobre el eje
1 se nota Fy y es: Iy = Xuy, si se arreglan los vectores propios como columnas en una matriz
U, la tabla de las coordenadas sobre los nuevos ejes es F = XU. El primer plano factorial del
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ACP normado del ejemplo café se muestran en la figura 3, donde se incluyen los valores de las
coordenadas y ayudas a la interpretacion.

La interpretacion se hace teniendo en cuenta los vectores propios: Al lado negativo del primer
eje se sitian los cafés con mayores valores en las tres variables, mientras que al lado positivo del
segundo eje los de mayor valor en FA y al lado negativo los de mayor valor en Color.

Un plano factorial es una aproximacion de la nube de puntos y como tal tendrda puntos bien
representados, pero podra contener puntos con mala calidad de proyeccion. Se utiliza el coseno al
cuadrado que es, para un punto, el cuadrado de la relacién entre la norma de la proyeccién sobre
la norma en el espacio completo. La suma de los cosenos cuadrados sobre todos los ejes factoriales
es 1. La distancia de un punto al origen, en el espacio completo, es un buen complemento en la
lectura de los ejes factoriales, esta dada por la norma del vector-individuo.

Para conocer los individuos que maés influyen sobre la direccién de un eje factorial se utiliza el
cociente de la contribucién a la inercia del individuo sobre la inercia total del eje (valor propio).
En la figura 3 se encuentran los valores de las ayudas a la interpretacién para el ejemplo café.
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Coordenadas y ayudas a la interpretacién
Coordenadas Contribucién Cosenos?
:i2 F1 F2 F1 F2 F1 F2 Plano
CE 3.61 0.89 —1.68 3.80 34.19 21.80 77.89 99.69
Cc40M 7.31 —2.68 —0.22 34.72 0.60 98.20 0.67 98.87
c40C 1.53 | —1.18 0.15 6.78 0.26 | 91.45 1.39 92.84
C20M 2.47 —1.14 —1.02 6.31 12.77 52.75 42.41 95.16
c20C 1.49 0.44  —0.82 0.95 8.23 | 13.20  45.42 58.62
OE 6.24 2.47 —0.04 29.49 0.02 97.70 0.02 97.73
0O40M 1.98 —0.98 1.01 4.60 12.44 48.09 51.72 99.81
040C 1.75 —0.15 1.31 0.10 20.98 1.21 98.65 99.86
O20M 1.51 1.04 0.65 5.24 5.07 71.67 27.58 99.25
020C 2.12 1.29 0.67 8.00 5.43 78.22 21.10 99.32

Figura 3: Primer plano factorial del ACP normado del ejemplo café

2.2.3. La nube de variables Ng

La nube de variables estd constituida por K puntos en R’, las coordenadas de cada punto son
las columnas de la matriz X. El procedimiento es anédlogo al de la nube de individuos pero su
interpretacién es diferente.
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Significado del centrado. Sea Yy el vector columna asociado de la variable k, es decir la
columna k de Y, Y, v Xk las columnas £ de las matrices Y¢ y X, respectivamente. El centrado
de un vector Yy se logra mediante: Y, =Yk - V). 11, donde Yj; es la media de la variable k.
El vector 1y es la primera bisectriz de R! y el vector Y, 1y es la homotecia (amplificacién o
reduccién) de la primera bisectriz por la media de la variable k. Entonces todas las variables estdn
representadas como puntos sobre la primera bisectriz (recta generada por el vector 1y, que es un
subespacio de dimensién 1). Finalmente, el vector diferencia, Yy - Y 11, es una proyeccién de Yy
sobre el subespacio ortogonal a la primera bisectriz. Esto significa que las variables centradas estan
todas en el subespacio ortogonal a la primera bisectriz y que en el proceso de centrado se pierde
una dimension.

1

Significado del reducido. Una columna k de X se obtiene mediante Xy = — Y, . Esto hace
Ok

que la norma al cuadrado del vector Xy sea:

1

I

/ / 1 — 1

XXk = 5Ye, Yo = 57 (Y- Viln) (Yi — Yily) = = > ik —gk)’ =1
k k=1

k‘w‘ =

Cambiando el producto escalar candnico, asociado a la matriz 14,, matriz identidad de dimen-

1
sién I, por el productor escalar asociado a deI, se logra que la norma de cada una de las variables
sea 1:

’ r 1 1 ’

y entonces, la representacién de las variables estandarizadas se puede ver como flechas que terminan
en el cascardn hiperesférico de radio 1 y centro en el origen.

Significado del angulo entre dos flechas variables. El coseno del angulo entre dos vectores
variables en el ACP normado es: < Xy, Xy > i, Y e exactamente igual al coeficiente de

correlacion entre las dos variables k y &, ya que [|Xik[l1y, =1 (norma=desviacién estdndar = 1).
I

Entonces el espacio de las variables de un ACP normado es una representacién de la matriz de
correlaciones.

Objetivo del ACP y solucién. Para poder leer la nube de variables se buscan los ejes de
proyeccidon que conservan lo més posible las normas de las variables originales. La solucién se

1
consigue con los valores y vectores propios de la matriz jXX/ , esta matriz tiene K valores propios

1
que son iguales a los valores propios de TX/ X y los restantes I — K valores propios son cero. Cada

valor propio A tiene asociado el vector propio vg

Circulo de correlaciones y ayudas a la interpretacién. Un plano factorial de las variables
se denomina circulo de correlaciones (figura 4), ya que es la proyeccién de la hiperesfera de cor-
relaciones. La longitud de la proyeccién, sin error, de un vector-variable es 1. La calidad de la
representacion en el plano se observa visualmente al dibujar un circulo de radio uno en el plano
factorial.

1
El vector de coordenadas sobre un eje s, Gg, se obtiene mediante Ykak y coincide con la

correlacién entre la variable k y el eje s. Los valores de la variable sintética representada por el eje
s estan en el vector Fy, que contiene las coordenadas de los individuos sobre el eje factorial s.
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La contribucién de cada variable a un eje s sirve para seleccionar las variables que dan més
significado al eje.

EA

DA

Color

Correlaciones

Color DA EA
Color 1.00 0.79 0.19
DA 0.79 1.00 0.57
EA 0.19 0.57 1.00
Coordenadas y ayudas a la interpretacién
Coordenadas Contribucién Cosenos2
Variable G1 G2 G1 G2 G1 G2 Plano
Color —0.83 —0.52 33.58 32.65 69.41 26.83 96.24
DA —0.97 —0.06 45.28 0.45 93.59 0.37 93.96
EA —0.66 0.74 21.14 66.90 43.70 54.97 98.67

Figura 4: Circulo de correlaciones del ejemplo café

2.3. ACP generalizado ACP(X,M,D)

Los métodos en ejes principales (ACP, ACS, AC muiltiples, AC intra, ACI, etc) se pueden ver
como un ACP de una matriz X, que contiene los datos a analizar; definiendo las matrices de métrica
y pesos en los dos espacios: de individuos y de variables. Se nota M a la matriz de métrica en el
espacio de los individuos y de pesos en el de las variables y D a la matriz de pesos de los individuos
y de métrica en el espacio de las variables. Las matrices M y D generalmente son diagonales. La
matriz X esta centrada con los pesos dados en D, es decir g = X'D1; = 0, siendo 11 un vector
columna de I unos. Con la definicién de la tripleta (X, M, D), el andlisis queda completamente
determinado y se nota ACP(X, M, D).

1.1
El ACP normado de la seccién anterior se puede ver como ACP (Y, diag(—), TIdI)’ la matriz
Ok

a analizar es la matriz de datos centrados, la métrica diag(—;) es la matriz diagonal de las inversas
o
k

1
de las varianzas y TIdI es la matriz de pesos, donde 14, es la matriz identidad de dimensién I. El
1
ACP normado también es el ACP(X, T4, TIdI) oel ACP(Z,14,,14;) , donde Z es la matriz de

datos normalizados dividida por v/I, es decir que se diferencia de X por la homotecia (multiplicacién

por) Wid
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2.3.1. Andélisis en RX

Con una métrica diagonal M, la distancia entre dos filas ¢ y [ es:
K
4y = mp(wi — au)? (1)
k=1

La matriz diagonal de pesos D esta involucrada en el célculo del centro de gravedad y de la
inercia. La inercia total es la suma ponderada de las distancias al cuadrado de los puntos-fila al
centro de gravedad de la nube:

I
I= ZpidZ(i, 0) (2)

Cada punto-fila contribuye a la inercia con el producto de su peso por el cuadrado de la distancia
al centro de gravedad, el cual coincide con el origen de la representacion. La contribuciéon de un
punto-fila a la inercia de la nube proyectada sobre un eje cualquiera es el peso de la fila por la
coordenada al cuadrado sobre ese eje.

Lo que busca el ACP es encontrar un sistema de ejes u, M-ortonormales (normado u'Mu = 1
y ortogonal u,Mut = 0, s # t) de M-inercia méxima.

Sea F=XMu el vector de las coordenadas sobre el eje definido por u, entonces la inercia
proyectada sobre el eje es Y p;F? = u'MX'DXMu. Maximizar esta cantidad es encontrar la
direccién de mayor inercia proyectada, es decir la mejor proyeccién condicionada a los pesos de
los puntos-fila. La solucién es el vector propio uy correspondiente al mayor valor propio A; de la
matriz X’'DXM.

Se procede luego a encontrar una segunda direccion M ortogonal a la primera que maximiza la
inercia proyectada sobre ese eje, luego una tercera, M ortogonal a las dos primeras. Encontrandose
un nuevo sistema de ejes ug, con coordenadas Fs. Los ug son los vectores propios asociados a los
valores propios de la matriz X’DXM, ordenados de mayor a menor.

La inercia proyectada sobre un subespacio de dimension S es la suma de las inercias proyectadas
sobre los ejes ortogonales que lo conforman. La aproximacién de la proyeccion de la nube sobre ese
subespacio se suele medir con el cociente de inercias:

S K
DA /DA (3)

2.3.2. Anilisis en R! y dualidad

En la nube de los K puntos columna en RY, las distancias estdn definidas por la matriz de

K

métrica D y los pesos estdn en la matriz M. Se busca la direccién v sobre la cual la > mkG% sea
k=1

méaxima, donde Gy es la proyeccién de la variable k sobre la direccion v. El vector de todas las

proyecciones sobre v es X'Dv y la cantidad a maximizar es: vVDXMX’'Dv sujeta a la restriccién
v'Dv = 1. Sin embargo no es necesario realizar la diagonalizacién de la matriz XMX'D pues los
ejes factoriales de los dos espacios estdn relacionados. Sea s un valor propio de la matriz XM X'D.
Las relaciones entre los dos espacios son:

= los valores propios diferentes de cero son iguales en los dos espacios: us = Ag

= el vector de coordenadas F sobre ug es un vector propio asociado a s
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» la M-norma al cuadrado del vector F es A

1
= el vector vy es igual a ——Fj

Vs

= el vector de coordenadas G es igual a v/Asus

2.3.3. Ayudas a la interpretacion de las graficas.

Calidad de la representaciéon. Un indicador de esa calidad es el coseno que es una relacién
entre las magnitudes de la proyeccion y del vector original. Sin embargo se utiliza coseno cuadrado,
ya que para un punto, la suma de los cosenos cuadrados sobre todos los ejes factoriales es 1 y
su coseno cuadrado en un subespacio se obtiene sumando sus cosenos cuadrados sobre los ejes
factoriales que generan al subespacio. Sobre un eje s el coseno cuadrado de un punto-fila ¢ es:

Cos?(i) = Zﬁ'(é) (4)

Las coordenadas de un vector fila i estdn en la fila 7 de la matriz X. El valor del coseno al
cuadrado coincide con la relacion de contribuciones del individuo 7 a la inercia: contribucion a la
inercia proyectada sobre el eje s/contribucion a la inercia total y se llama también contribucién
relativa.

Contribucién absoluta. Otro aspecto que ayuda a la interpretacién es identificar las filas que
méas estén contribuyendo a la inercia de una eje s. Este indicador se obtiene dividiendo la inercia
proyectada del punto-fila i sobre la inercia total del eje, que es igual al valor propio. Se suele
expresar en porcentaje y recibe el nombre de contribucién absoluta de la fila ¢ al eje s:

o Pz‘FSQ(i)

Cong (1) 3

(5)

Para las columnas se definen los mismos indicadores.

2.3.4. Elementos suplementarios o ilustrativos

Sobre los subespacios factoriales se pueden proyectar elementos que no participaron en el anali-
sis, ya sean filas o columnas. También es posible proyectar filas artificiales, por ejemplo las filas
promedio de grupos construidos a partir de variables nominales. La féormulas de proyecciéon son las
mismas de los elementos activos. Es vélido calcular la calidad de la representacién de los elementos
suplementarios. La contribucion a la formacién de los ejes es obviamente nula.

2.3.5. Férmulas del ACP(X,M, D)

Un método especifico, en ejes principales, queda completamente determinado definiendo las
matrices: X, que se obtiene de los datos mediante la transformacién adecuada; M, métrica en el
espacio de las filas y pesos en el espacio de las columnas y D, pesos en el espacio de las filas y
métrica en el espacio de las columnas. Entonces las féormulas del método especifico se obtienen
reemplazando en las férmulas ACP(X, M, D) (tabla 2).
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Tabla 2: Férmulas del ACP(X, M, D)

Espacio RE RT
Nube Ny Ni
Coordenadas filas de X columnas de X
Pesos diagonal de D diagonal de M
Métrica M D
Inercia traza(X'DXM) traza(XMX'D)
Valor propio As As
Vector propio us Vs
Coordenadas factoriales Fs = XMug = V/Asvs Gs = X'Dvg = Vsug
- — T ) —
Foérmulas de transicién Fs = \/}TSXMGS Gs = \/)TSX DF,
. 1 K 1 4 .
Fs(z) \/x g::l zimpGs (k) Gs (k) \/X igl ik di Fs (Z)

3. Ejemplo Ardéche

El ejemplo Ardéche (Cazes, Chessel & Dolédec 1988) consiste en una tabla faunistica (tabla
3), que cruza 43 especies (filas) y fechas x sitios (35 columnas, cada una correspondiendo a un
muestreo en un sitio y una fecha). Estos datos estdn disponibles en el paquete ADE-4 de R. Las
43 especies estdan distribuidas en 4 grupos taxondémicos (Ephemeroptera, Plecoptera, Coleoptera,
Trichoptera), que inducen la particién de las filas (4 grupos). Los seis sitios (A, B, C, D, E, F),
se observan en seis fechas (jul82, ago82, nov82, feb83, abr83, jul83), seleccionadas de estaciones
diferentes, sin embargo, la observacion del sitio F' en jul82, es un dato faltante. En las columnas
se considera la particién inducida por las diferentes fechas (6 grupos).

El analisis del ejemplo Ardeche esté orientado por las siguientes preguntas:

1. En qué momento y para cual grupo taxonémico se obtiene una capacidad éptima para separar
los sitios segun su contenido faunistico?.

2. Es la tipologia estable con las fechas?

4. Andlisis de correspondencias simples (ACS)

4.1. Pequeno ejemplo y notacién
4.1.1. La tabla de contingencia

La tabla 3 vista globalmente es una TC que cruza especies y sitios x fechas. Cada subtabla (I, 7)
es, por si sola, una tabla de contingencia que cruza las especies de un grupo taxondmico con los
sitios, solamente en una fecha. Veamos por ejemplo la subtabla (2,5), que corresponde a las tres
especies del grupo Plecoptera, encontradas en las seis estaciones en abril de 1983 (ver tabla 4).

4.1.2. Tabla de frecuencias relativas

La tabla de frecuencias relativas se nota F de término general f;;, el término general de su
marginal fila se nota f;. y el de su marginal columna f.x. Se definen Dy= diag(f;.) y Dx= diag(fx)
(ver tabla 4).
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Tabla 3: Tabla faunistica del ejemplo ardeche

NEEONNNVO~OOM~OMOIOCEOVONHOIMANOOOOS|IOMOONOHOOOMOOOOO
ME405701131r0042067444070050115540200001000000
.HI..D0169160403065046872477004408672600000002001
© 4969m04705075076564277200208630603001000001
C5956936006004055853071020014410403000000001
—
B1W78530802074065663075002207470500000014000
< ~
DLW VOMNMOVOONFWOFOMNOFANOOHOO(FINOHOOHOOHOHOOOO
8m.E-(529040600445335502510001004531.IAOAU100031000
WAD8629020100005007751766203015767430550610403
vy VN DOVOO—=HOIMOOIMON—FOMONOHOO|IFHNFFNOAOOMHFOOOO
i
08540010602670458883430030001430344300120003
B9651030802170477762633011015655511010110002
o
< -
NE(FOIN O NOOOOOICOMIOCANMOOMOOOO0OOOOINHOOOOOOOCOOO-HOOO
m‘mE7861060000000334511400000005300100100051000
me1522050000000058961867015336757540570632510
=lal=
i 8930060001010345682633301105223400300040000
O WNOOVWOOOOOICOMNF-IPOMNFOOHOOOONOOOANMO—HOOOMOOOO
BM940060000010504540520000012420200100013000
<
N[O — OO0 ~O0000Q0ICO0|IOCFFOHOOOOOCOHOIFOOOOOOOCOOHOONO
nWE012002000000000554041000000co530230AUAAOOOOQ.le
=
MD NMOO0OFOOOOQOICOONFLEFOLFNOWLHMNMHIEIAFTNOONONOOONO
o m200020000000001540411001005322030100000010
C9100010000000000100310000004001010000012000
B8440000004010136741841031308863620020203020
-
A.l
NP OO0 NO~OOHO[HHOOCW OO0 000000000 HONOFOOOOO
NMbE00007125601508506996377610110co602045137002450
wD6750350000055009040985013008650402005401000
g =
& O~ 0 0000000 - OF © OO HOOOIMANHOWAHOFOOOOOOO
C3400001003062058671552150001011081110000000
B7850041000010079994888115500893621133000061
(2] —
<
AN@POE~AFNNOOFO[(OMO[OCNVOIDFOOMNMNAN—AOOO(NNFOOIFOFOMOF F 10O
MD6641504000034005960946404407730463240000120
.UC6651520000075038540250000006851412030000010
\nl DT NOOOMOHMNMOIOMOMMOAMMNMIFIEOONOHOMIHAANMMINOONOOOOOO
Mo 0000 -HOO|MMO|[dNO oW NN~ MO0 FIIONO-ANOO O
<t
o -
o =AM
— — = oMY IO
PR ] R R RE = B e ] R B p S g R g e
panpananernarl 8000000000000t R E LR R L RRLEELEERE
AAAARAAAAAAARAAOOOO0O00000000IHEHBEEHEHEEEEEEEEEER

En el ejemplo la marginal fila representa a la distribuciéon de frecuencias de todos los insectos
del grupo Plecoptera segin su especie (3 especies) y la marginal columna es la distribucién de los

insectos recolectados en las seis estaciones.

Tabla de perfiles fila

4.1.3.

Para cada especie: Plel, Ple2 y Ple3 se tiene una distribucion de frecuencias entre los 6 sitios,

que se denomina distribucién condicional o perfil fila. Se obtiene al dividir cada celda de la respec-
tiva fila por la suma de la fila, en la TC o en la tabla de frecuencias F. La marginal columna de la

tabla F' se constituye en la distribucién promedio de los perfiles fila y es la distribucién de todos

los 53 insectos en los 6 sitios, sin importar su especie.

Un perfil fila 7 se nota: {%, k=1,---,K}. El conjunto de los perfiles fila se notan y calculan

LF (ver tabla 4 y figura 5).

I

mediante D

Tabla de perfiles columna

4.1.4.

Cada sitio tiene su distribucién de insectos en las 3 especies (condicionales o perfiles columna).

La distribuciéon marginal fila es la distribucion de todos los 53 insectos, en las 3 especies, sin

importar el sitio.

Un perfil columna k se nota: {?k ;9 =1,---,I}. El conjunto de los perfiles columna se calcula
&

L (ver tabla 4 y figura 5).

K

mediante F'D
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4.1.5. El modelo de independencia

Si se supone que no hay asociacién, es decir que hay independencia estadistica entre las variables
fila y columna, el modelo es a;; = f;. f.x, término general de la tabla de independencia A (ver tabla
4). En esta tabla las distribuciones condicionales fila (respectivamente, columna) son todas iguales
a la marginal de las columnas (filas) de tabla F. Las desviaciones al modelo de independencia son
F-A(ver tabla 4 y figura 5).

— Desvios de la independencia
E _ s _ -
< .
D— M - ——_ -
[
c o -- . -
B - -
W - S e
A o _I _
- —— [ p
Plel Ple2 Ple3
T T T
(0] [v] (0]
= N w
Perfiles fila Perfiles columna

Especies Sitios

Figura 5: Gréficas asociadas a la tabla (2, 5)



Andalisis de correspondencias de tablas de contingencia estructuradas Campo Elias Pardo 14
Tabla 4: Subtabla de contingencia (2,5) y tablas derivadas
Tabla de contingencia
A B C D E F | Mar.
Plel 7 7 5 0 4 4 27
Ple2 0 0 0 5 5 5 15
Ple3 4 4 0 0 3 0 11
Mar. 11 11 5 5 12 9 53
Frecuencias relativas
Notacion Valores
A B C D E F Mar.
f11 f12 f13 f14 f15 f16 Plel 13.2 13.2 9.4 0.00 7.6 7.6 50.9
F=\|fa fo2 fos foa fo5 fos Ple2 0.0 0.0 0.0 9.43 9.4 9.4 28.3
f31 fa2  faz  faa fas  fae Ple3 | 76 76 00 000 57 00| 208
Mar. | 20.8 20.8 94 94 226 17.0 | 100.0
Marginales fila
Notacion Valores
f1. 0 0 50,9 0 0
Dy = 0 fa 0 Dy = 0 28,3 0
0 0 f3- 0 0 20,8
Marginales columna
Notacion Valores
fi 0 0 0 0 0 20,8 0 0 0 0 0
0 f2 0 0 0 0 0 20,8 0 0 0 0
De_|0 0 f3 0 0 0 bw_| © 0 94 0 0 0
K=lo0o 0 0 f4 0 0 K=1 o0 0 0 94 0 0
0 0 0 0 fs 0 0 0 0 0 22,6 0
0 0 0 0 0 fe 0 0 0 0 0 17,
Perfiles fila
Notacion Valores
Mo fe fno fa fis i
i fA A A A fi A B c D B F | Suma
D-1p - | /20 fe2 Jas Jfau fos o S Plel | 25.9 259 185 0.0 14.8 148 100
foo fo fo fo f2 [ Ple2 | 0.0 00 00 333 333 333 100
Sa1 o f2 f33 f34 s J36 Ple3 | 364 364 00 0.0 273 0.0 100
fs. fs. fs. fs. fs. fs
Perfiles columna
Notacion Valores
fu Sz fis fu S5 S A B C D E F
ff;ll }”222 JJI;; };ﬁ }”25 };g Plel | 636 636 1000 00 333 444
F’Dl}lz _ = = = = = Ple2 0.0 0.0 0.0 100.0 41.7 55.7
frof2 fs fa fs o [o Ple3 | 364 364 00 00 250 00
-V S o - Suma | 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
1 fo f3 fa fs fe
Tabla de independencia A F-A
A B C D E F A B C D E F
Plel | 10.57 10.57 4.81 4.81 11.53 8.65 Plel 2.63 2.63 4.63 —481 =399 -—-1.10
Ple2 5.87 5.87 2.67 2.67 6.41 4.81 Ple2 | —5.87 —5.87 —2.67 6.76 3.03 4.63
Ple3 4.31 431 196 1.96 4.70 3.52 Ple3 3.24 3.24 —-196 —1.96 096 —3.52

4.2.

El ACS como dos ACPs

Con el ACS se obtienen imégenes sintéticas que permiten las mismas lecturas de las graficas
de la figura 5. Sin embargo, para lograr una interpretacion correcta, se requiere del conocimiento
de la logica del método y de sus propiedades. La presentacién mas comun de los textos de andlisis
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Figura 6: Plano factorial del ACS del ejemplo
multivariado de datos, es la de dos ACP inter-relacionados, la cual se resume a continuacion.

4.2.1. ACP de los perfiles-fila

La tabla que se analiza es la de perfiles fila, es decir que el histograma que representa al perfil
se ve como un punto en R¥. La diferencia entre dos histogramas se traduce en una distancia
entre los puntos que los representan. Los pesos de los puntos fila son la distribuciéon marginal y
se ordenan en la matriz diagonal Dy, las distancias entre distribuciones condicionales se definen a
partir del producto punto dado por la matriz DI_<1. Las imagenes para los perfiles fila son los planos
factoriales derivados del ACP(D; 'F,Dg', Dy). La matriz D; 'F no estd centrada, pero su valor
propio mas grande de la matriz a diagonalizar (F'Dy 1FDI_{1, ver tabla 2) es 1 y el vector propio
asociado es el centro de gravedad de la nube. De modo que lo que se hace, en lugar de centrar, es
eliminar este valor propio y su vector propio. Partir del segundo vector propio de esta matriz es
equivalente a centrar y se logra una simplificacién de las formulas del ACS.

4.2.2. ACP de los perfiles-columna

Los histogramas de las distribuciones condicionales columna se representan como puntos en R,
a cada punto k se le asigna el peso f.i. El anélisis de los perfiles columna es el ACP(F’DIEI, Dl_l, Dk).

4.2.3. Representaciéon simultanea

Los dos ACP estan relacionados, debido a que los perfiles fila y columna se derivan de la misma
matriz F y la inversa de la matriz de pesos en un espacio es la métrica en el otro. Las relaciones
de transicién entre los dos espacios (§4.3) permiten la representacién simultdnea de los mapas
factoriales.

En cada ACP del ACS, los mapas factoriales y sus ayudas a la interpretacion son analogos a
los de los individuos en el ACP clasico.
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4.3. EIl ACS como un ACP(X,M,D)

El AC de la tabla F también se obtiene mediante el ACP de la tabla X cuyo término general
estd dado por (6), usando D = Dy = diag(f;.), como pesos de las filas y matriz de métrica en el
espacio de las columnas, y M = Dk = diag(f.x), como pesos de las columnas y matriz de métrica
en el espacio de las filas.

(6)

Todas las férmulas del ACS se pueden derivar de las férmulas correspondientes al ACP gene-
ralizado (ver tabla 2). La M-distancia al cuadrado entre dos filas i y { y la D-distancia al cuadrado
entre las columnas k y ¢ de X son:

K 2 I 2
. 1 (fie Ju ) U (fi [i
d?(i,1 <— oAk =) — (- 7
1) = Z “fx \Ji o (.9) ; fi \fi  faq ™
La expresiones de (7) son la distancias ji-cuadrado entre los perfiles fila y columna, respectivamente,

derivados de la tabla F (ver tabla 4). Esta distancia tiene dos propiedades muy importantes para
la interpretacién de las salidas del ACS:

Equivalencia distribucional. El ACS no se modifica si se unen dos puntos que tienen el mismo
perfil, por ejemplo los sitios A y B del ejemplo (ver figuras 5 y 6), el peso del punto colapsado es
la suma de los pesos de los puntos que se unen. Esto permite unir filas o columnas con perfiles
parecidos, para simplificar las tablas originales. Esta propiedad hace que el ACS sea robusto ante
la “arbitrariedad” en la conformacién de las categorias de una variable en un estudio.

Representacién simultdnea. En el ACS las relaciones de transicién son:

kﬁ‘kﬁ

e N ®)
k:

Las relaciones de la expresién (8) ademds de hacer posible técnicamente la representacién si-
multdnea permiten su interpretaciéon. Un punto fila se ubica en el promedio, ponderado por los
valores de su perfil, de las coordenadas de todos los puntos columna, dilatado por el inverso de la
norma del vector propio. Entonces el punto fila se ubica méas cerca de los puntos de las columnas
que mas contribuyen a su perfil. La dilatacién hace que la asociaciéon mas destacada sea también la
mas alejada. Por ejemplo la asociacion entre la especie Ple2 y el sitio D, se manifiesta con mayor
intensidad en el sitio. De hecho en el sitio D solo se encontraron individuos de la especie Ple2, en
cambio la especie Ple2 se encontré en la misma proporcién en los sitios D, E y F (ver figuras 5 y
6). Las filas o columnas correspondientes a las categorfas de menor frecuencia son las més alejadas
del origen de la representacion.

4.4. ACS del ejemplo Ardeche

Sobre la tabla 3, de 43 filas por 35 columnas, se realiza el ACS clésico, el cual no tiene en cuenta
la doble estructura de particién de la tabla. Sin embargo tal estructura emerge en los resultados
pues estd contenida en los datos. Los resultados que se muestran se obtienen directamente con la
funciones dudi.coa y inertia.dudi del ADE-4.
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4.4.1. Valores propios

Las dos nubes de puntos estdn en un subespacio de dimensién 34 (min(35,43) — 1), la lectura
de la tabla y de la grifica (figura 7) permite tomar la decisién de cuéntos ejes analizar. En este
ejemplo los dos primeros valores propios se destacan sobre los demaés y retienen 34 % de la inercia,
sin embargo también sobresalen los ejes 3 y 4. En los 4 primeros ejes se conserva el 52 % de la
inercia. La forma m&s o menos homogénea del grafico de valores propios a partir del 5 eje hace
pensar que no serd necesario analizar mas ejes.

Hﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂmmmmﬁ Valor _Acum. _ Acum.fr _ Inorcia

0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 0.10 0.2 0.14

1 0.15 0.15 0.18 17.75
2 0.14 0.28 0.34 16.32
3 0.08 0.36 0.44 9.57
4 0.07 0.43 0.52 8.52
5 0.05 0.48 0.58 6.15
6 0.04 0.53 0.64 5.24
7 0.04 0.57 0.69 4.97
8 0.03 0.60 0.73 4.21
9 0.03 0.63 0.76 3.26
10 0.02 0.65 0.79 3.00

Figura 7: Valores propios de ACS de Ardeche

4.4.2. Planos factoriales

En la figura 8 se presenta el plano factorial 1-2 tres veces, para destacar diferentes aspectos,
proyectando las particiones de fechas y estaciones como variables nominales ilustrativas. La inercia
del plano 1-2 se debe principalmente a las fechas y la del plano 3-4 a las estaciones. La dispersion
de las especies se da al interior de los grupos taxondémicos ya que los cuatro se ubican muy cerca
al centro.

4.4.3. Ayudas a la interpretacion

Las ayudas presentadas en la tabla 5 permiten controlar y complementar las lecturas de los
planos factoriales. La contribucién a la inercia del eje ayuda a encontrar un significado del eje.
Por ejemplo, en el eje 3, D5, D4, B1 y B4 son las que més contribuyen (acumulan el 47.5% de la
inercia del eje), entonces el eje 3 se interpreta principalmente como la contraposicién de D4 y D5
(lado negativo) y B1 y B4 (lado positivo). La calidad de la representacién ayuda a evitar lecturas
erréneas de puntos mal representados, por ejemplo B2, C2 y D2 en el plano 1-2.
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>

Plano1-2 Grupos especies Plano3-4 Estaciones

Figura 8: Planos 1-2 y 3-4 del ACS de Ardéche

5. AC con respecto a un modelo

Escofier (1984) generaliza el AC a un modelo cualquiera, donde los principios y las propiedades
del AC también son aplicables. La tabla de frecuencias F y el modelo A tienen la misma dimensién
I x K. Las matrices de pesos y métricas son: D= diag(d;) y M = diag(ms). A continuacién se
resumen las propiedades de este AC, denominado también AC generalizado.

5.1. Las nubes de puntos
Al conjunto de filas I, se asocia una nube de puntos N; en R¥. Las coordenadas son las

diferencias entre los perfiles fila de F y los perfiles filas de A. El espacio R¥ esta dotado de la
métrica x2, la distancia al cuadrado entre dos puntos fila i y [ es:
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Tabla 5: Coordenadas y ayudas a la interpretacién para las columnas del ACS de Ardeche

Campo Elias Pardo

Coordenadas Contribucién a la inercia del eje

Col. Compl Comp2 Comp3 Comp4 Compl Comp2 Comp3 Comp4

Al —0.17 0.28 —0.01 0.06 Al 0.83 2.52 0.01 0.20

B1 —0.09 0.39 0.46 —0.49 B1 0.20 3.83 9.33 11.85

C1 0.06 0.22 0.01 0.18 C1 0.06 0.94 0.00 1.18

D1 —0.33 0.30 —0.10 —0.03 D1 2.61 2.31 0.47 0.05

E1l —0.21 0.34 0.14 0.05 El 1.39 4.00 1.09 0.16

A2 —0.33 0.08 —0.26 0.15 A2 3.23 0.20 3.71 1.47

B2 —0.15 0.28 0.41 —0.50 B2 0.37 1.34 4.94 8.03

Cc2 —0.16 0.09 0.14 —0.05 Cc2 0.34 0.11 0.49 0.07

D2 —0.14 0.14 —0.04 0.22 D2 0.45 0.52 0.08 2.40

E2 —0.19 0.35 0.21 —0.03 E2 1.10 4.07 2.57 0.05

F2 —0.42 0.40 0.38 —0.35 F2 1.87 1.85 2.95 2.72

A3 —0.33 —0.05 —0.08 0.15 A3 2.19 0.05 0.25 1.02

B3 —0.58 —0.70 0.28 0.35 B3 1.56 2.47 0.65 1.15

C3 —0.58 —0.31 0.03 —0.06 C3 3.01 0.96 0.01 0.07

D3 —0.50 —0.09 —-0.19 0.01 D3 4.39 0.14 1.12 0.00

E3 —0.66 —0.16 —0.06 —0.03 E3 5.20 0.34 0.09 0.02

F3 —0.52 —0.39 0.18 0.24 F3 2.09 1.32 0.50 0.98

A4 —0.10 —0.73 0.43 0.50 A4 0.14 7.51 4.47 6.65

B4 —0.17 —0.57 0.57 0.06 B4 0.43 5.18 8.79 0.12

C4 —0.16 —0.47 0.14 0.16 C4 0.48 4.39 0.69 0.96

D4 —0.56 —0.20 0.48 —0.17 D4 9.12 1.24 12.19 1.78

E4 —0.02 —0.84 0.47 0.46 E4 0.00 9.61 5.12 5.42

F4 —0.06 —0.87 0.60 0.49 F4 0.02 4.76 3.92 2.84

As 0.38 —0.36 —-0.19 —0.16 A5 3.72 3.63 1.61 1.32

B5 0.59 —0.43 0.13 —0.66 B5 8.10 4.66 0.71 21.33

Cs 0.32 —0.36 —0.16 —0.02 Cs5 2.08 2.86 1.04 0.01

D5 —0.27 —0.15 —0.60 —0.39 D5 1.92 0.63 17.16 8.33

E5 0.65 —0.68 —0.05 —0.23 E5 7.30 8.58 0.07 1.97

F5 0.61 —0.35 —0.11 —0.24 F5 6.00 2.09 0.35 1.96

A6 0.56 0.11 —0.28 0.34 A6 7.49 0.32 3.54 5.82

B6 0.40 0.44 0.29 —0.01 B6 3.51 4.49 3.47 0.00

C6 0.53 0.37 —0.11 0.10 Cce6 7.58 4.11 0.58 0.54

D6 0.37 0.18 —0.36 0.33 D6 3.72 0.92 6.68 6.37

E6 0.53 0.37 0.03 0.20 E6 5.81 3.13 0.04 1.76

F6 0.32 0.52 0.20 0.20 F6 1.69 4.91 1.29 1.39

Calidad de representacién Calidad acumulada
Compl Comp2 Comp3 Comp4 con.tra Compl Comp2 Comp3 Comp4 remain
Al —7.40 20.55 —0.03 0.83 2.00 Al 7.40 27.95 27.98 28.81 71.19
B1 —0.96 16.60 23.70 —26.82 3.76 B1 0.96 17.56 41.26 68.08 31.92
C1 0.70 9.97 0.03 6.55 1.54 C1 0.70 10.68 10.70 17.26 82.74
D1 —17.40 14.18 —1.70 —0.15 2.66 D1 17.40 31.58 33.29 33.44 66.56
E1 —7.92 20.95 3.37 0.43 3.11 E1l 7.92 28.87 32.24 32.67 67.33
A2 —21.11 1.21 —13.06 4.62 2.72 A2 21.11 22.32 35.37 39.99 60.01
B2 —1.97 6.61 14.28 —20.70 3.31 B2 1.97 8.58 22.86 43.55 56.45
Cc2 —3.91 1.17 3.09 —0.38 1.53 Cc2 3.91 5.08 8.17 8.55 91.45
D2 —3.60 3.87 —0.33 9.26 2.21 D2 3.60 7.47 7.79 17.06 82.94
E2 —6.25 21.35 7.91 —0.14 3.11 E2 6.25 27.60 35.51 35.65 64.35
F2 —8.05 7.34 6.84 —5.63 4.12 F2 8.05 15.39 22.23 27.86 72.14
A3 —19.68 —0.41 —1.21 4.38 1.98 A3 19.68 20.09 21.30 25.68 74.32
B3 —11.26 —16.35 2.54 3.96 2.47 B3 11.26 27.61 30.15 34.11 65.89
C3 —32.73 —9.56 0.08 —0.36 1.63 C3 32.73 42.29 42.36 42.73 57.27
D3 —32.39 —0.94 —4.44 0.01 2.41 D3 32.39 33.34 37.78 37.79 62.21
E3 —35.39 —2.15 —0.35 —0.05 2.61 E3 35.39 37.54 37.89 37.94 62.06
F3 —16.61 —9.61 2.14 3.74 2.24 F3 16.61 26.22 28.35 32.10 67.90
Ad —0.74 —37.31 13.03 17.24 3.29 A4 0.74 38.05 51.08 68.32 31.68
B4 —2.71 —30.11 29.98 0.36 2.81 B4 2.71 32.81 62.79 63.15 36.85
Cc4 —3.54 —29.72 2.74 3.38 2.41 C4 3.54 33.27 36.00 39.38 60.62
D4 —36.33 —4.53 —26.17 —3.41 4.45 D4 36.33 40.86 67.03 70.44 29.56
E4 —0.02 —48.64 15.20 14.33 3.22 E4 0.02 48.66 63.86 78.19 21.81
F4 —0.16 —35.77 17.26 11.15 2.17 F4 0.16 35.94 53.20 64.35 35.65
A5 27.76 —24.85 —6.48 —4.73 2.38 A5 27.76 52.62 59.10 63.83 36.17
B5 27.65 —14.63 1.31 —34.96 5.20 B5 27.65 42.28 43.59 78.55 21.45
C5 14.23 —17.98 —3.84 —0.05 2.59 C5 14.23 32.21 36.06 36.11 63.89
D5 —8.05 —2.42 —38.84 —16.80 4.23 D5 8.05 10.47 49.32 66.11 33.89
E5 34.10 —36.84 —0.18 —4.43 3.80 ES5 34.10 70.94 71.13 75.55 24.45
F5 37.84 —12.14 —1.19 —5.93 2.81 F5 37.84 49.98 51.18 57.11 42.89
A6 45.65 1.81 —11.63 17.03 2.91 A6 45.65 47.46 59.10 76.12 23.88
B6 24.07 28.31 12.81 0.00 2.59 B6 24.07 52.38 65.20 65.20 34.80
C6 49.54 24.65 —2.05 1.70 2.72 C6 49.54 74.18 76.23 77.93 22.07
D6 25.83 5.91 —25.02 21.24 2.55 D6 25.83 31.74 56.76 78.01 21.99
E6 30.62 15.18 0.13 4.45 3.37 E6 30.62 45.80 45.93 50.38 49.62
F6 9.70 25.85 3.97 3.83 3.10 Fé6 9.70 35.54 39.51 43.34 56.66
2. fik —aie  fie —aw |7 1
(i)=Y - —
d; di my

k
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9)

Dos puntos i y [ estan préximos si las desviaciones entre la fila de la tabla y la del modelo,
ponderadas por D se parecen para todo k. Un punto ¢ estd alejado del origen si la fila ¢ se desvia
bastante del modelo. Cada punto ¢ esta dotado del peso d;. La nube N se define simétricamente.
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5.2. Los centros de gravedad

Las coordenadas de los centros de gravedad de N; y de Ny notadas gr(k) y gk(i), valen
respectivamente:

n) = St oy g =m0 o)
i v k

m

Si las margenes sobre K (I) de la tabla y del modelo son iguales entre ellas, la nube de las filas
(columnas) es centrada.

Las distancias entre los puntos de la nube solo estaran bien representadas por sus proyecciones
sobre los primeros ejes de inercia si el centro de gravedad no estd muy alejado del origen. Se requiere
entonces que las margenes del modelo no sean muy diferentes a las de la tabla (Escofier 1984, p.26).

5.3. Relaciones de transicion

Las relaciones de transicién se escriben:

=Y (e em-= X (B ne

S keK v S gel

Fo(i) =

5.4. AC con respecto a un modelo como un AC clasico

El AC clésico (ACS) se puede ver también como el AC de F con respecto al modelo de inde-
pendencia, dado por el producto de sus marginales (f;. f.x). El AC de F con respecto a otro modelo
A con métricas y pesos D= diag(f.;) y D1= diag(f;.) se puede obtener mediante el AC clasico
de fir — air + fi fx-

6. AC intra-tablas

Se considera el caso en que una tabla de contingencia estd conformada por columnas que estan
agrupadas en subtablas, que se puede considerar también como una yuxtaposcién de tablas de
contingencia. La notacién que se utiliza se muestra en la figura 9.

1 J J Mar. Subtabla j Mar.
1 K1 1 K, 1 K, 1 K;
1
b J J fi J £
ik ik ik i ik i
I
Mar. Fk e % 1 £ £

Figura 9: Tabla F estructurada en J subtablas columna
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El AC intra-tablas (Benzécri 1983, Escofier 1984, Escofier & Pages 1998), toma el modelo
de independencia intra-tablas, para estudiar globalmente las desviaciones de cada subnube de
columnas con respecto a su propio centroide. Por ejemplo, si se toma en cuenta la particién sobre
las columnas de F, considerando esta tabla como una yuxtaposiciéon de J tablas, el término general
del modelo de independencia intra-tablas es (ver figura 9):

o
= T (12)

Este modelo tiene las mismas mérgenes que F. El andlisis intra-tablas es el ACP(X, M, D) con:

, J J ,
rhom e M=ding(rl) D =diag(s) (13

El AC intra-tablas recentra las subnubes de puntos-columna correspondientes a cada subtabla o

fi.

7

matriz-banda j sobre sus propios centros de gravedad Es decir que las subnubes correspondi-

entes a cada subtabla j estan centradas, en el origen de la representacion.

En AC intratablas es la yuxtaposicién de AC de las tablas separadas, utilizando en cada una
de ellas los pesos y la métrica D1 de la tabla global F, en lugar de la métrica y pesos derivados
de sus propias marginales fila, notadas Dy. La marginal fila de F es el promedio ponderado de las
marginales de cada una de las tablas.

Las propiedades del AC intra-tablas se derivan del AC con respecto a un modelo.

6.1. Ayudas a la interpretacién asociadas a las subnubes del AC intra-
tablas

Las ayudas de un AC clésico (contribuciones, calidades de representacién y distancias al origen),
son aplicables en el AC intra-tablas. Sin embargo son posibles ayudas adicionales asociadas a las
subnubes.

La nube Ng de los K puntos columna en R! estd particionada en J subnubes N K;> cada una
conformada por los K; puntos correspondientes a las columnas de la subtabla j.

6.1.1. Peso de las subnubes
El peso de una subnube columna Ng; , es la suma de los pesos de las columnas que la conforman:

=3 fh

keK;

6.1.2. Inercia de cada subnube

La inercia de la subnube N, In(Kj;), es la suma de la contribucién a la inercia de sus K
puntos (recordar que la métrica en RY es D1 = diag(f;.)):

I
In(K;) = 3" .3 fiah)? (14)

keK;  i=1
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La inercia de la subnube Ny, proyectada sobre el eje s es:

Ins(Kj) = Z fijs(]> k)2 (15)

keK;

Las inercias calculadas son intra-nubes o intra-tablas, debido a que el AC intra-tablas elimina
la inercia entre-tablas, al llevar cada subnube al centro de la representacién, se cumple entonces:

I
Ins(Ni) = Y. flIns(K;). Cada elemento de esta suma es la contribucién de la subnube j a la
j=1

inercia del eje s. Para la inercia total en R! también se puede calcular esta contribucién.

En resumen para las subnubes proyectadas se definen las siguientes ayudas a la interpretacién:

Calidad de representacién: In,(K;)/In(K;)

Contribucién a la inercia del eje: f.j.‘Ins(Kj)/)\s

6.2. Anadlisis intra-fechas de Ardeéche

En el ACS de Ardéche (seccién 4.4) la variabilidad intra-fechas es la que més influye. Aunque el
efecto de los sitios se puede ver en el plano factorial 3-4, es posible eliminar el efecto de las fechas
haciendo un andlisis intra-tablas columna, cada una correspondiendo a una fecha. En este andlisis
las nubes de cada fecha estdn centradas en el origen de la representacién (figura 11).

La gréafica de valores propios (figura 10) es similar a la del ACS (figura 7) eliminando los dos
primeros valores propios. De hecho los valores propios 3 y 4 del ACS son 0.08 y 0.07 y los valores
propios 1 y 2 del ACintra-fechas son 0.09 y 0.07. Es decir que el plano 1-2 del ACintra-fechas es
similar al plano 3-4 ACS (ver figuras 8 y 11).

La tabla 6 muestra la reparticiéon de la inercias intra-fecha: total y en proyeccién sobre los
primeros ejes factoriales. Las nubes menos dispersas en el espacio completo son nov82 y jul83, sin
embargo en el primer plano factorial nov82 tiene poca inercia comparada con las demas nubes,
como consecuencia su calidad de representacién es también baja. Al primer eje contribuyen sobre
todo feb83 y abr83, de modo que la dispersién de las especies a lo largo de este eje conduce a una
tipologia de los sitios en invierno, en cambio la dispersién en el segundo eje se da sobretodo en
verano.

Tabla 6: Ayudas a la interpretacién asociadas a las subnubes

Total Compl Comp?2 Plano

Fechas Cont.Inercia Cont.Inercia Calidad Cont.Inercia Calidad | Calidad Pesos
x1000 % | x1000 % % | x1000 % % % %

jul82 73.20 14.71 4.15 4.66 5.67 12.49 18.63 17.07 22.74 18.59
augl2 | 111.86 22.48 3.45 3.87 3.08 24.68 36.80 22.06 25.14 17.97
nov82 58.97 11.85 2.66 2.98 4.51 0.85 1.27 1.44 5.95 10.54
feb83 88.08 17.70 | 39.61 44.43 44.97 4.49 6.70 5.10 50.07 13.64
apr83 | 100.13 20.12 36.53 40.98 36.48 8.32 12.40 8.31 44.79 18.95
jul83 65.28 13.12 2.74 3.07 4.20 16.22 24.19 24.85 29.05 20.31
Total | 497.53 100.00 | 89.13  100.00 67.06  100.00 100.00
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0.04 0.06 0.08
| | |

0.02
|

HHHHHHHHHHHHHHHHHHmmm Freria cum Tatio  porvp

0.00
L

1 0.09 0.09 0.18 17.92
2 0.07 0.16 0.31 13.48
3 0.05 0.21 0.41 10.07
4 0.04 0.24 0.49 7.61
5 0.03 0.27 0.55 6.16
6 0.03 0.30 0.61 5.45
7 0.02 0.33 0.66 4.93
8 0.02 0.35 0.70 4.43
9 0.02 0.37 0.74 4.30
10 0.02 0.39 0.78 3.53

Figura 10: Valores propios del AC intra-fechas de Ardeche

7. AC interno, ACI

El ACT fue propuesto por Cazes et al. (1988), para el andlisis de tablas faunisticas en ecologfa.
Este analisis tiene en cuenta las dos particiones de la tabla F': la particién de las filas y la particién
de las columnas. La notacién utilizada aparece en la figura 12.

El ACI es una generalizacion del AC intra-tablas, para tener en cuenta la particién tanto en
filas como en columnas y es el AC con respecto al modelo:

lj pl-
lj f]ifz
ik fl.

AR A il

* 19 flfd

S

(16)

Este modelo tiene las mismas margenes que la tabla F. El modelo (16) se obtiene al aplicar dos

. 1 g ,
veces el AC intra-tablas: AC intra-tablas fila de fll,jC — Ji fk + fk £ o el AC intra-tablas columna

17
y_ JLE .
de f;] — % + fI . En ambos casos el resultado es el mismo y el ACI se denomina, también,

doble AC intra (Cazes & Moreau 1991), entonces (16) se puede llamar modelo de independencia
intra-intra. E1 ACI es el ACP(X, M, D) con:

1y lj lj lj
Y Y

T 0 A 0 S 8 ]

. M =diag(f}) ; D=diag(f)  (17)

7.1. Propiedades del ACI

1. Las subnubes asociadas a las J bandas-columna estan centradas.
2. Las subnubes asociadas a las L bandas filas estdan centradas.

3. Las coordenadas factoriales estan centradas y centradas por banda-fila y banda-columna.
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AC-intra fechas. Planol-2. Fechas centradas

AC-intra fechas. Planol1-2 con sitios

Til3

Colll -
~ (5] Eph8
| T
Coll2 Wl 10 .

Colg]

Ple

\7

AC-intra fechas. Plano1-2. Grupos especies

12
cgld Tri[car Eph /EI

11

d=05
-Colll
salas[aErE
c5lTps ESHF4 Ple3
D1
C
C6
E
D5 LAl [N
Col13 F6 6 B5
-Trill
mB1l
F2 ;Bz:|
E

AC-intra fechas. Representacion simultanea

Figura 11: Primer plano factorial del AC intra-fechas de Ardeche

4. Las formulas de transicién son:

Fa(lv7) =

fi
o

1
s

G5, k)

; Gs(]ak):

1
x5

o
AN

5. El andlisis intra-tablas es un ACI, cuando solo se tiene en cuenta una particién.

7.1.1.

Ayudas a la interpretacién asociadas a las subnubes fila (columna)

24

Fy(l,i) (18)

De la misma manera que en el AC-intra columnas, la nube Nx en R’ esta dividida en .J

subnubes N, de K; puntos cada una y las ayudas alli descritas se aplican en el ACI (§6.1).

Adicionalmente, la nube N; en R¥ estd dividida en L subnubes N 1, de I; puntos cada una. La
férmulas de las ayudas asociadas a éstas subnubes se derivan de las de la seccion 6.1.
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1 J J Mar. Banda j Mar.
1 K 1 K, 1 K, 1 K;
1
1 " f ilj i fh b ilj f,L-l.j
I
1
1 . 1 1
l I I N Ik I I
I
1
L i i & it i £
I,
Mar. £ 1 f 1 Fi fI
Subtabla banda fila I Mar. Subtabla (1, ) Mar.
1
1 ( . 1 j
l i 13 i 1t 1 1
I
] ' - y
Mar. i i Y i i bl

Figura 12: Tabla F estructurada en L x J subtablas

7.2. ACI del ejemplo Ardeche

En el ACS (§4.4) y en el AC intra-fechas (§6.2) se ha visto que las proyecciones de grupos
taxonomicos como ilustrativos, estdn muy cerca al centro, lo que significa que la inercia entre ellos
es baja. De todas maneras se puede realizar un analisis sin tener en cuenta esta dispersion. En el
ACI de este ejemplo se elimina la inercia entre-fechas y la inercia entre-grupos taxonémicos, lo que
permite interpretar la tipologia espacial y evaluar el potencial de los grupos taxonémicos como
descriptores biolégicos. El andlisis se realizé con ADE4, exportando las coordenadas factoriales a
SPAD (http://www.cisia.com/) para producir y editar los planos. Los nombres cientificos de las
especies se encuentran en el articulo citado de Cazes et al. (1988).



Andalisis de correspondencias de tablas de contingencia estructuradas Campo Elias Pardo 26

7.2.1. Valores propios

Los valores propios (figura 13) son similares a los del AC intra-fechas (figura 10), debido a que
la inercia entre-grupos taxondmicos es baja. Se destacan los dos primeros valores propios, pero
también puede ser interesante interpretar los ejes 3 y 4. Estos 4 primeros ejes retienen el 47 % de
la inercia. El plano 1-2 del ACT (figuras 14 y 15) es muy parecido al plano 3-4 de ACS (figura 8) y
al plano 1-2 del AC intra-fechas (figura 11). Hay que tener en cuenta que los planos el ACI estdn
rotados en ambos ejes con respecto al ACS y AC intra-fechas (§2.2.2).

0.05
|

0.02
|

HHHHHHHHHHHHHHHmm inertia cum ratio porvp

0.00
L

1 0.07 0.07 0.15 15.29
2 0.06 0.13 0.29 14.10
3 0.04 0.17 0.39 9.48
4 0.04 0.21 0.47 7.95
5 0.03 0.24 0.53 6.49
6 0.03 0.27 0.59 6.03
7 0.02 0.29 0.65 5.16
8 0.02 0.31 0.69 4.82
9 0.02 0.33 0.74 4.57
10 0.02 0.35 0.78 3.91

Figura 13: Valores propios del ACI de Ardeche

7.2.2. Anadlisis de las columnas

La figura 14 muestra los puntos fechas X sitios en el primer plano factorial del ACI. Como se
presenta en el articulo de Cazes et al. (1988), el ACI destaca la originalidad del sitio B, en contraste
con A y D, principalmente. El sitio D tiene una composicién faunistica muy especifica en invierno
(D-feb83 y D-abr83). F'y, un poco menos, D presentan diferencias marcadas entre invierno (al lado
izquierdo del primer eje: F-feb83, E-feb83, F-abr83 y E-abr83) y verano (al lado derecho del primer
eje: F-ago82 y F-jul83). Finalmente la crecida del rio, en noviembre, homogeniza la distribucién

faunistica y, entonces la subnube nov82 X sitios se ubica cerca al centroide. Ver también la tabla
7.

Tabla 7: Descomposicién de la inercia del ACI. Bandas columna (fechas)

Total Compl Comp2 Plano

Fechas Cont.Inercia Cont.Inercia Calidad Cont.Inercia Calidad | Calidad Pesos
x1000 % | x1000 % % | x1000 % % % %

jul82 66.18 14.76 2.02 2.95 3.06 13.12 20.75 19.83 22.89 18.59
augl2 101.67 22.67 7.43 10.84 7.31 19.10 30.20 18.79 26.10 17.97
nov82 55.79 12.44 1.79 2.62 3.22 0.07 0.11 0.13 3.35 10.54
feb83 74.72 16.66 26.13 38.10 34.97 4.38 6.92 5.86 40.83 13.64
apr83 88.25 19.68 26.24 38.27 29.73 11.63 18.39 13.18 42.92 18.95
jul83 61.82 13.79 4.95 7.22 8.01 14.94 23.63 24.17 32.18 20.31
Total | 448.43 100.00 | 68.58  100.00 63.25  100.00 100.00
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D-JUL83
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B-apr83 SiteB B-jul82
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.
t f f t
050 0.25 0 025 0.50

F1 (0.069) 15.3%

Figura 14: Puntos columna sobre el primer plano factorial del ACI

7.2.3.

Andlisis de las filas
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En cuanto a las especies, la inercia del primer eje se debe principalmente a la gran dispersion de
los trichépteros (ver tabla 8): en este grupo las especies con vaina son atraidas por los sitios arenosos
y rocosos, mientras que los trichdpteros libres prefieren el sustrato duro del suelo (ver figura 15).
La dispersién del grupo Coleoptera contribuye principalmente a la inercia del segundo eje (tabla 8),
contrastando a las especies segtin su preferencia o no a las corrientes fuertes (figura 15). Cazes et al.
(1988) concluyen que hay una tipologia estival, definida principalmente por el grupo Coleoptera
y otra tipologia invernal, debida al grupo Trichoptera, destacando la originalidad del sitio D y la
homogenizacion de la fauna en noviembre.

Tabla 8: Descomposicién de la inercia del ACI. Bandas fila (grupos taxondmicos)

Total | Compl Comp?2 Plano
Fechas Cont.Inercia Cont.Inercia Calidad Cont.Inercia Calidad | Calidad Pesos
x1000 % | x1000 % % | x1000 % % % %
Eph | 106.39 23.72 14.71 21.45 13.83 16.20 25.62 15.23 29.06 28.79
Ple 26.64 5.94 7.53 10.98 28.26 1.72 2.71 6.45 34.71 6.53
Col | 116.52 25.98 7.54 10.99 6.47 26.25 41.51 22.53 29.00 37.03
Tri | 198.88 44.35 38.80 56.57 19.51 19.08 30.16 9.59 29.10 27.66
Total | 448.43  100.00 68.58  100.00 63.25  100.00 100.00
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Figura 15: Especies sobre el primer plano factorial del ACI
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8.

8.1.

Talleres

Instalacion del R, del ADE-4 y otros

. Abrir la pigina http://www.R-project.org

Bajar el programa rw2001.exe
Instalar RGui (R bajo Windows), haciendo doble click en rw2001.exe

Iniciar R, haciendo click en el acceso directo R 2.0.1 o en Inicio — Programas — R — R
2.0.1

Bajar ADE-4 de http://pbil.univ-lyonl.fr/R/rplus/ade4dsR.html o una pagina de R.

Instalar ADE-4: en el ment de R hacer click en Packages, luego en Install package(s) from
local zip files ..., buscar el archivo adej_1.3-8.zip y hacer click en Abrir

Bajar scatterplot3d de http://cran.au.r-project.org/:
Packages — scatterplot3d — scatterplot3d_0.3-19.zip — Guardar.

Instalar scatterplot3d: El mismo procedimiento del numeral 6.

Los interesados en utilizar el editor WinEdt o editar resultados de R en Latex pueden consultar
Ortiz & Pardo (2004).

Ejercicio. Instalar el paquete ztable.

8.2.

1.

ACP paso a paso

Definiciéon de la tabla de datos Y y grafica en 3D

#_ —_— —_— -
# creacién de la matriz Y con las variables fisicas de café

color <-c(298,361,321,335,314,186,278,238,226,210)

DA <- c(385.1,481.3,422.6,444.3,368.7,346.6,422.6,403,368.7,368.7)
EA <- c(25,41,40,33,32,28,43,42,36,35)

Y <- matrix(0,10,3) # se define Y como matriz O de 10x3

Y[,1] <- color # se le asigna a la primer columna el vector color
Y[,2] <- DA # segunda columna de Y es DA

Y[,3] <- EA # tercera columna de Y es EA

Y # se ve la matriz en R

# Grafica de Y

library(scatterplot3d)
scatterplot3d(Y)

I<- 10 # ntimero de individuos
K <- 3 # nuimero de variables
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Unol <- matrix(1,I,1) # vector columna de I unos
g <= t(Y)%*%UnoI/I # calculo del centro de gravedad
g # para ver los valores

#_ —_ —_ p—

. Centrado y reducido de Y. Grafica. Correlaciones.

# ________________________________________________________________
Yc <= Y - UnoI/*%t(g)

Yc

scatterplot3d(Yc) # grafica 3D

#_ —_ —_ p—

# calculo de Des

V <= t(Yc)%*%Yc/I # matriz de covarianzas

Des <- matrix(0,K,K) # define matrix Des (KxK) y la inicializa con ceros
for (k in 1:K) Des[k,k] <- sqrt(1/V[k,k]) # asigna diagonales de Des

Des  # para ver Des

#_ —_ —_ p—

# cdlculo de X y grafica 3D

X <= Yc %*% Des

colnames (X) <- colnames(Y)

X

scatterplot3d(X) # grafica 3D

#_ o o o o o o o o o
# matriz de correlaciones

V<= t(X) %x% X/I

rownames (V) <- colnames(Y); colnames(V) <- colnames(Y)

eigen(V)

U <- eigen(V)$vectors # cada columna de U es un vector propio
F <- X %*% U # obtencién de las coordenadas

colnames(F) <- c("Fi1","F2","F3")

rownames (U) <- colnames(Y)

colnames (U) <- colnames(F)

# grafica

par(mfrow=c(1,1)) # una sola grafica

F1 <- F[,1];F2 <- F[,2]

30

El <- F1; E2 <- F2+0.2; E2[8] <-F2[8]-0.2; E2[10]<-F2[10]-0.2 # coordenadas etiquetas

plot(F1,F2,xlim=c(-2.8,2.8) ,ylim=c(-2.8,2.8)) # grafica
text (E1,E2,labels=rownames(F)) # pone etiquetas de cafés
lines(c(-3,3),c(0,0),1ty=2) # eje horizontal en O
lines(c(0,0),c(-3,3),1ty=2) # eje vertical en cero

# fin grafica

G <= t(X) %*% eigen(X %x*% t(X))$vectors[,1:2]/sqrt(I)
# verificacién del centrado
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D <- diag(1/I,I)

t(X) %*% D %*% Unol

# ayudas a la interpretaciémn

cont <- GxG/c(1,1,1) %x% t(eigen(V)$values[1:2])*100
cos2 <- GxG*100

cos2plano <- rowSums(cos2)

ayu <- cbind(G,cont,cos2,cos2plano)
ayu

# circulo de correlaciones
library(ade4)

s.corcircle(G)

Ejercicios

1. Compare los resultados obtenidos paso a paso con los del programa princomp:

# 1.ACP con princomp
acpl <- princomp(Y,cor=TRUE) # ACP normado de los datos

class(acpl) # clase de objeto que produce princomp

names (acpl) # contenido del objeto

# [1] "sdev" "loadings" "center" "scale" "n.obs" "scores" "call"
acpl$sdev~2 valores propios

#
unclass(acpl) # ver todo el contenido de acpl
summary (acp) # proporcidén de varianza de cada eje
#
#

plot(acpl) grafica de valores propios
biplot (acpl) grafica de individuos con antiguos ejes unitarios
# ___________________________________________________

# ______________________________________________
#2. ACP con ade4
library(ade4)

acp2 <- dudi.pca(Y)

# aparece el grafico de valores propios en la ventana grafica
# Select the number of axes: teclee 2 y return

class(acp2) # clase de objeto que produce dudi.pca

names (acp2) # contenido del objeto que sale de dudi.pca
unclass(acp2) # ver el contenido de acp2
s.corcircle(acp2$co) # circulo de correlaciones

s.label(acp2$1i) # primer plano factorial de individuos
scatter(acp2) # grafica de individuos con antiguos ejes unitarios
# ______________________________________________

8.3. AC de una tabla de contingencia pequena

1. Entrada de datos. Marginales. Frecuencias relativas

31
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#1-Entrada de datos

N <- matrix(0,3,6)

N[1,] <- ¢(7,7,5,0,4,4)

N[2,] <- ¢(0,0,0,5,5,5)

N[3,] <- c(4,4,0,0,3,0)

rownames (N) <- c("Plel","Ple2","Ple3")
colnames(N) <- c("A","B","C","D","E","F")
N

#2-Marignales fila y columna y total
rowSums (N)

colSums (N)

sum (N)

#3-Tabla de frecuencias relativas y sus marginales
F <- prop.table(N)

rowSums (F)*100

colSums (F)*100

sum (F)

2. Tablas derivadas de TC y F

#_ —_—

PF <- prop.table(N,1)

PF*100

rowSums (PF)

PC <- prop.table(N,2)

PC*100

rowSums (PC)

# tabla independencia

A <- rowSums(F) %*% t(colSums(F))

rownames (A) <- rownames(F); colnames(A) <- colnames(F)

FI*100
(F - A)*100
#_ —_ —_

3. Graficas derivadas de la TC

par (mfrow=c(2,2)) # para montar 4 graficas

library(ade4)

table.cont (t (N),csize=4,col.labels=rownames(N))

assocplot (N,main="Desvios de la independencia")

mosaicplot (F,color=TRUE,main="Perfiles fila")

mosaicplot (t(F),color=TRUE,main="Perfiles columna")

#_ —_— —_—

4. Primer plano factorial

ejel <- dudi.coa(as.data.frame(N))

par (mfrow=c(1,1))
s.label(ejel$co,label=c("AB","AB",colnames(N) [3:6]))
s.label(ejel$li,add.plot=TRUE)

H#- —_ _ -

Ejercicio. Analice las salidas del ACS de la TC pequena.
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8.4. ACS del ejemplo Ardeche

Desarrolle el ejemplo respondiendo a las siguientes preguntas:

1. Explique el contenido y los tipos de informacion del ejemplo Ardeéche:

library(ade4) # activa libreria
data(ardeche) # lee datos de ejemplo
class(ardeche)

summary (ardeche)

unclass(ardeche)

2. Explique cémo se hace el cambio de nombre de las columnas de la tabla faunistica de Ardeche,
que aparece a continuacion:

# cambio de nombres de las columnas

names (ardeche$tab)

names (ardeche$tab) <-

paste(substr(names (ardeche$tab) ,2,2) ,substr(names (ardeche$tab),1,1),sep="")
names (ardeche$tab)

#_ I

3. Comprenda las instrucciones que originan la figura 8:

# cuatro graficas del ACS de Ardeche
par(mfrow=c(2,2)) # 4 graficas
# AC global (sin tener en cuenta la particion)
ACglobal <- dudi.coa(ardeche$tab, scan = FALSE,nf=4) # realiza AC
# plano 1-2 de columnas mostrando fechas
s.label(ACglobal$co, clab = 0.75,sub="Planol-2 Fechas") # pone etiquetas sobre primer plano
s.class (ACglobal$co, ardeche$dat.fac,wt=ACglobal$cw,cellipse = O,cpoint = 0,
add.p = TRUE,col=rep(c("green","blue"),3))
# plano 1-2 de columnas mostrando estaciones
.class(ACglobal$co,ardeche$sta.fac,wt=ACglobal$cw,cpoint = 0,cellipse = O,
col=c("green","blue","red","black", "magenta","orange"),sub="Planol-2 Estaciones")
.label(ACglobal$co,clab = 0.75, add.p = TRUE)
plano 3-4 de columnas mostrando estaciones
.label(ACglobal$co,clab = 0.75,xax=3,yax=4,sub="Plano3-4 Estaciones")
.class(ACglobal$co,ardeche$sta.fac,wt=ACglobal$cw,cpoint = 0,cellipse = O,
col=c("green","blue","red","black","magenta","orange") ,xax=3,yax=4, add.p = TRUE)
# plano 1-2 de filas mostrando grupos taxonémicos
s.label(ACglobal$li,clab = 0.75)
s.class (ACglobal$li,ardeche$esp.fac,wt=ACglobal$lw,cpoint = 0,cellipse = O,
col=c("green","blue","red","black"),sub="Planol-2 Grupos especies", add.p = TRUE)
par (mfrow=c(1,1)) # una grafica
#_ —_— —_— -

n

n n # n

4. Utilice las ayudas a la interpretacién de la funcién inertia.dudi para complementar la inter-
pretacién de los ejes y planos factoriales.
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a) Identifique los objetos incluidos en la salida de inertia.dudi

? inertia.dudi # para conocer la funcién
ayu <- inertia.dudi(ACglobal,TRUE,TRUE)

b) Identifique las filas y columnas que méds contribuyen a cada no de los cuatro primeros
ejes.

# filas mads contributivas a los cuatro primeros ejes
sort (ayu$row.abs[,1] ,decreasing=TRUE)

sort (ayu$row.abs[,2] ,decreasing=TRUE)

sort (ayu$row.abs[,3],decreasing=TRUE)

sort (ayu$row.abs[,4] ,decreasing=TRUE)

# columnas mds contributivas

sort(ayu$col.abs[,1] ,decreasing=TRUE)

sort (ayu$col.abs[,2] ,decreasing=TRUE)

sort (ayu$col.abs[,3],decreasing=TRUE)

sort (ayu$col.abs[,4],decreasing=TRUE)

¢) Identifique las filas y columnas mejor y peor representadas en cada uno de los 4 primeros
ejes

# calidad de representacién de las filas
sort (abs(ayu$row.rel[,1]) ,decreasing=TRUE)
sort (abs (ayu$row.rell[,2]) ,decreasing=TRUE)
sort (abs (ayu$row.rell[,3]) ,decreasing=TRUE)
sort (abs(ayu$row.rel[,4]) ,decreasing=TRUE)
# calidad de representacién de las columnas
sort (abs(ayu$col.rell[,1]) ,decreasing=TRUE)
sort (abs(ayu$col.rel[,2]),decreasing=TRUE)
sort (abs(ayu$col.rell[,3]) ,decreasing=TRUE)
sort (abs(ayu$col.rell[,4]) ,decreasing=TRUE)

d) Identifique las filas y columnas mejor y peor representadas en los planos 1-2 y 3-4,
respectivamente

# calidad en el planol-2
sort (abs (ayu$row.rell[,1])+abs(ayu$row.rel[,2]) ,decreasing=TRUE)
sort (abs(ayu$col.rell[,1])+abs(ayu$col.rel[,2]) ,decreasing=TRUE)
# calidad en el plano3-4
sort (abs (ayu$row.rel[,3])+abs(ayu$row.rel[,4]) ,decreasing=TRUE)
sort (abs(ayu$col.rell[,3])+abs(ayu$col.rel[,4]) ,decreasing=TRUE)

Ejercicio. Realice el ACS de los coledpteros en feb83.

8.5. AC intra-fechas de Ardeéche

Observe los resultados del siguiente cédigo:

# Analisis intra fechas

#____ —_ —_ —_

# Grafica de valores propios
par (mfrow=c(1,1))
witwit.coa(ACglobal,43,ardeche$col.blocks)

ACwwcol <- witwit.coa(ACglobal,43,ardeche$col.blocks,
scannf=FALSE,nf=4)
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# GRAFICAS

par (mfrow=c(2,2))

# plano 1-2 de columnas mostrando fechas

s.class(ACwwcol$co, ardeche$dat.fac,wt=ACwwcol$cw,cellipse = O,cpoint = O,
col=c("green","blue","red","black","magenta","orange"),
clabel=0,sub="AC-intra fechas. Planol-2. Fechas centradas")

s.label (ACwwcol$co, add.p = TRUE,clab = 0.75) # pone etiquetas sobre primer plano

# plano 1-2 de columnas mostrando sitios

s.label (ACwwcol$co,clab = 0.75)

s.class(ACwwcol$co,ardeche$sta.fac,wt=ACwwcol$cw,cpoint = 0,cellipse = O,

sub="AC-intra fechas. Planol-2 con sitios",
col=c("green","blue","red","black", "magenta","orange"), add.p = TRUE)

# plano 1-2 de filas mostrando grupos taxondémicos

s.label (ACwwcol$li,clab = 0.75)

s.class (ACwwcol$li,ardeche$esp.fac,wt=ACglobal$lw,cpoint = 0,cellipse = 0,
col=c("green","blue","red","black"),
sub="AC-intra fechas. Planol-2. Grupos especies",add.p = TRUE)

# representacion simultéanea

scatter.coa(ACwwcol,clab.row = 0.75,
clab.col = 1.0, posieig = "none",
sub = "AC-intra fechas. Representacién simultédnea", csub = 1.0)

#____ —— e - -

# Ayudas a la interpretacién

inertia.dudi (ACwwcol, TRUE, TRUE)

#____ —— - — - -

Ejercicio. Realice el AC intra-grupos taxonémicos de Ardeche.

8.6. ACI de Ardeche

Compruebe las conclusiones del ACI de Ardeche del texto (§7.2), utilizando directamente las
graficas y salidas del ADE4 y R.

1. Ejecucién del ACI de Ardeche. Identifique cada uno de los objetos de la salida de witwit.coa
y de summary. witwit.

library(ade4) # activa libreria

# cambio de nombres de las columnas

names (ardeche$tab)

names (ardeche$tab) <-

paste(substr (names(ardeche$tab),2,2) ,substr(names(ardeche$tab),1,1) ,sep="")

names (ardeche$tab)

ACglobal <- dudi.coa(ardeche$tab, scan = FALSE,nf=4) # realiza AC

ACww <- witwit.coa(ACglobal,ardeche$row.blocks,ardeche$col.blocks,
scannf=FALSE,nf=4) # realiza ACI

names (ACww)

unclass (ACww)

summary (ACww)

#_ —_ —_ —_

2. Verifique que las fechas y los grupos taxonémicos estan centrados.
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# plano 1-2 de columnas mostrando fechas centradas

par (mfrow=c(1,1))

s.class(ACww$co, ardeche$dat.fac,wt=ACww$cw,cellipse = O,cpoint = O,
col=c("green","blue","red","black", "magenta","orange"),clabel=0)

s.label (ACww$co,clab = 0.75, add.p = TRUE)

# plano 1-2 de filas mostrando grupos centrados

s.class(ACww$li, ardeche$esp.fac,wt=ACww$lw,cellipse = O,cpoint = O,

col=c("green","blue","red","black"),clabel=0)
.label (ACww$li,clab = 0.75, add.p = TRUE)

n

# graficas de ACI por fechas
par (mfrow=c(3,2))
for (j in 1:6) {
cla <- unique(ardeche$dat.fac) [j]
x <- ACww$co[ardeche$dat.fac==cla,]
s.label (ACww$co,clab=0,cpoi=1, sub=as.character(cla),csub=2.5)
s.label(x,label=c(’A’,’B’,’C’,’D’,’E’,’F’) ,add.p=T,clab=1.5)

4. Graficas separadas por grupos taxondmicos

#_ —_ —_ —_——

# graficas de ACI por grupos taxonémicos
par (mfrow=c(2,2))
for (j in 1:4) {
cla <- unique(ardeche$esp.fac) [j]
x <- ACww$li[ardeche$esp.fac==cla,]
s.label (ACww$li,clab=0,cpoi=1,sub=as.character(cla),csub=1.5)
s.label(x,add.p=T,clab=1)
}

#_ —_ —_ —_——

5. Primer plano factorial mostrando sitios

#_ —_ —_ —_——

# plano 1-2 de columnas mostrando sitios

par (mfrow=c(1,1))

s.label (ACww$co,clab = 0.75)

s.class (ACww$co,ardeche$sta.fac,wt=ACww$cw,cpoint = 0,cellipse = O,
col=c("green","blue","red","black", "magenta","orange"), add.p = TRUE)

#_ R I EEEETETE—E—E————————

6. Ayudas asociadas a las subnubes (tablas 7 y 8)

#
# Contribuciones de las subnubes a la Inercia en ACI y AC intra
#

# Funcién inerti.ica.
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# Ayudas ACI (no parciales) modificada Feb-23-05
# organiza las ayudas dadas en witwit.coa
# ENTRA
# ACww salida de witwit.coa; cbl=columnas por bloque columna; rbl = idem. fila
# default es numero de filas y nimero de columnas
# xax=eje horizontal, yax = eje vertical. Default es 1 y 2
# SALE
# porcentaje de inercia de la subnube fila(columna) al eje
# calidad de representacién de la subnube,
# contribucién a la inercia de los ejes y total

#tabla con dos ejes

#

LAS INERCIAS ESTAN MULTIPLICADAS POR 1000 EN LA TABLA

#

inertia.ica <- function(ACww,cbl=ncol (ACww$tab) ,rbl=nrow(ACww$tab) ,xax=1,yax=2)

{

J <- nrow(ACww$cbvar); L <- nrow(ACww$lbvar)

nf <- ACww$nf
# inercia total subnubes (no parciales)

X <- as.matrix(ACww$tab)

normK <- apply (X*#X*ACww$lw,2,sum) ;normI <- apply (t(X*X)*ACww$cw,2,sum)
cbl.fac <- rep(1:J,cbl);rbl.fac <- rep(1:L,rbl)

# columnas

inJ <- tapply(normK+ACww$cw,cbl.fac,sum);names(inJ) <- names(cbl)

cinJ <- inJ/sum(inJ)*100

#filas

inlL <- tapply(normI*ACww$lw,rbl.fac,sum);names(inl) <- names(rbl)

cinL <- inL/sum(inL)*100

# calidad o contribucion relativa

Unonf <- t(rep(l,nf))

# tabla para dos ejes

icol <- NULL

icol <- cbind(icol,inJ*1000,cinJ)

icol <- cbind(icol, ((ACww$cbvar * (ACww$cbw %*} t(rep(1l,nf)))) [xax])*1000)

inertia <- NULL

inertia$cloud.col <- cinJ

inertia$cloud.row <- cinL

inertia$rel.col <-  ((ACww$cbvar * (ACww$cbw %*% t(rep(l,nf))))/

(inJ %x*% Unonf))*100
inertia$rel.row <- ((ACww$lbvar * (ACww$lbw %x% t(rep(l,nf))))/
(inL %*% Unonf))*100

inertia$abs.col <- ((ACww$cbvar * (ACww$cbw %*% t(rep(1,nf))))/
(rep(1,J) %x*% t(ACww$eigli:nfl)))*100

inertia$abs.row <- ((ACww$lbvar * (ACww$lbw %*% t(rep(1,nf))))/
(rep(1,L) %*% t(ACww$eigl[l:nf])))*100

# tabla para dos ejes COLUMNAS

icol <- NULL

# I total

icol <- cbind(icol,inJ*1000,cinJ); colnames(icol) <- c("Inubej","Cnubej")

# comp 1

icol <- cbind(icol, ((ACww$cbvar * (ACww$cbw %*% t(rep(l,nf)))) [xax])*1000)

colnames(icol) [3] <- paste("IjComp",xax,sep="")

icol <- cbind(icol,inertia$abs.coll[,xax])

colnames(icol) [4] <- paste("CIjComp",xax,sep="")

icol <- cbind(icol,inertia$rel.col[,xax])

colnames(icol) [6] <- paste("CaljComp",xax,sep="")

# comp 2

icol <- cbind(icol, ((ACww$cbvar * (ACww$cbw %*J, t(rep(1,nf)))) [yax])*1000)

colnames(icol) [6] <- paste("IjComp",yax,sep="")

icol <- cbind(icol,inertia$abs.coll[,yax])

colnames(icol) [7] <- paste("CIjComp",yax,sep="")

icol <- cbind(icol,inertia$rel.col[,yax])

colnames(icol) [8] <- paste("CaljComp",yax,sep="")

# calidad plano

icol <- cbind(icol,inertia$rel.col[,xax]+inertia$rel.col[,yax])

37



Anadlisis de correspondencias de tablas de contingencia estructuradas Campo Elias Pardo 38

colnames(icol) [9] <- paste("CaljPlano",xax,"-",yax,sep="")
# peso
icol <- cbind(icol,ACww$cbwx100)
colnames(icol) [10] <- "Pesoj"
# sumas
suma <- colSums(icol);suma[5] <- NA;suma[8:9] <- NA
icol <- rbind(icol,suma)
rownames (icol) [(J+1)] <- "Total"
# tabla para dos ejes FILAS
ifil <- NULL
# I total
ifil <- cbind(ifil,inL*1000,cinl); colnames(ifil) <- c("Inubel","Cnubel")
# comp 1
ifil <- cbind(ifil, ((ACww$lbvar * (ACww$lbw %*% t(rep(1l,nf)))) [xax])*1000)
colnames(ifil) [3] <- paste("IlComp",xax,sep="")
ifil <- cbind(ifil,inertia$abs.row[,xax])
colnames(ifil) [4] <- paste("CIlComp",xax,sep="")
ifil <- cbind(ifil,inertia$rel.row[,xax])
colnames(ifil) [56] <- paste("CallComp",xax,sep="")
# comp 2
ifil <- cbind(ifil, ((ACww$lbvar * (ACww$lbw %*, t(rep(l,nf)))) [yax])*1000)
colnames(ifil) [6] <- paste("I1lComp",yax,sep="")
ifil <- cbind(ifil,inertia$abs.row[,yax])
colnames(ifil) [7] <- paste("CIjlComp",yax,sep="")
ifil <- cbind(ifil,inertia$rel.row[,yax])
colnames(ifil) [8] <- paste("CallComp",yax,sep="")
# calidad plano
ifil <- cbind(ifil,inertia$rel.row[,xax]+inertia$rel.row[,yax])
colnames(ifil) [9] <- paste("CallPlano",xax,"-",yax,sep="")
# peso
ifil <- cbind(ifil,ACww$1lbw*100)
colnames (ifil) [10] <- "Pesol"
# sumas de filas
suma <- colSums(ifil);suma[5] <- NA;suma[8:9] <- NA
ifil <- rbind(ifil,suma)
rownames (ifil) [(L+1)] <- "Total"
inertia$col <- icol
inertia$row <- ifil
return(inertia)

}

#
#

ayu <- inertia.ica(ACww,ardeche$col.blocks,ardeche$row.blocks)
ayu$col
ayu$row

#
#

7. Ayudas para las subnubes del AC intra-fechas (tabla 6)

# Ayudas para subnubes de AC intra-fechas
ayu <- inertia.ica(ACwwcol,ardeche$col.blocks)
ayu$col

Lectura. Métodos lineales de ordenacién para ciencias ambientales: Dolédec & Chessel (1991).
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