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EL ANALISIS DE CORRESPONDENCIAS

par J.-P. Benzécri
d’apres S. Carreiro

Segfin nosotros, el dato de base de la estadfstica descriptiva es la matriz rec-
tangular de nimeros positivos. A partir de los cilculos cldsicos de la prueba de X2
(test de xz) (§ 1), asociamos a la matriz dos nubes de puntos que representan respec-
tivamente : el conjunto de las filas y el conjunto de las columas en un espacio mé-
trico de dimensidn elevada (§ 2). Se impone esta representacion geométrica particu-
lar, por una exigencia de estabilidad : obtener resultados que no cambien cuando en
una matriz se suman dos filas (o dos columnas) proporcionales entre sf (§ 3).

Para pasar de espacios de dimensidn elevada a representaciones planas accesibles
a la intuicién, es necesaria la ayuda de una camputadora. No intentaremos aquf dar
la teorfa de los cdlculos, pero sf presentaremos exactamente las propiedades de los
resultados (§ 4) que condicionan la interpretacidn (§ 5) y diremos brevemente como
conclusidn que clases de matrices han sido analizadas con éxito (§ 6).

1. La métrica de X2

Sea un punto {x} = {xl, Koreeer xn}perteneciente a R® con una distribucidn nor-
mal esférica, ley para la cual las diversas coordenadas X; son variables normales
independientes de varianza 1, dicha ley es :

-n/2 2

p(xl, Koreses xn) = (2m) m:p[-(x21+ Kot ...t xzn) /2]

El cuadrado de la distancia del punto {x} al origen,

2

2_ .2 2
IH{x}l“ = x + x5 +...+xn

1

es en si mismo un valor aleatorio para el cual la ley es llamadal_ez@ﬁgg_%—
siones. Se pueden demostrar facilmente, diversas propiedades de esta ley : por ejem-
plo, que la esperanza matemitica (o media) de | {x}ll2 es n : ademis esta ley estd ta-
bulada dado que ella da a los estad{sticos una prueba de validez para la hipStesis
de que una muestra experimental se ajusta a una ley de probabilidad : es el conocido
test de x2 del cual recordaremos su uso mediante un ejemplo.

Partamos de la hipcftesis que el cociente entre el ndrero de franceses con edades
camprendidas entre a, b y el total de la poblacién es :

b
p( a,b) = (4/270) J‘b (1- (x(90) ) ax =f p(x)dx
a a

Segin esta hipdtesis las zonas de edades x decrecen camo (1-(X/90)3) : no hay
sobrevivientes de mds de 90 afios ; el coeficiente 4/270 ha sido calculado para dar
el valor 1 a la p[0,%90]. En un régimen estacionario, la tasa de mortandad anual.

(0 (x)/p(x)) = x°/(243000(1-(x/90)°)) , parte de cero en el nacimiento para llegar
a infinito para los 90 afos. Ia forma de la pirdmide de edades es bastante realista :
har{a falta, solamente, introducir dos correcciones:una para la mortalidad infantil,
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la otra para los nonagenarios ; no es éste nuestro fin dado que hemos tomado esta
férmula solamente para nuestro ejemplo

591 - dod madelos e pitamiole de ectoles .

Partiendo de este supuesto, para comparar los resultados de un censo a este modelo,
dividimos el eje del tiempo en intervalos sucesivos T1 ’ T2 s eees Tip oo. iguales o
no

Tl = [O,al] ; T2 = I:a1 ,a2] feee; T. = [a

57 By rayd

la notacidn empleada es :

p p( a.

5 = Plasyrayl)

k(j) = efectivo de intervalo de edades Tj segu'n el censo ;
k = poblacién total ;
fj = k(j)/k ; frecuencia relativa del intervalo Tj segt'm el censo.

La diferencia entre la ley emp:'.rica (las frecuencias fj) y la ley tefrica (las proba-
bilidades pj) se puede estimar calculando la suma :

2
Ipy - £ 2

2 2
e~ ) /pl +...+ (pj - fj) /pj ...

2 .
I{p. ~ £. . J} ;
{pJ J) /PJ|JE }

Se calcula la probabilidad de que x2 con dimensidn igual al nimero de clases
menos 1 sea superior al valor kllpJ - fJ“:) ; si esta probabilidad no es muy pequefia
J

(por ejemplo superior a 0,05) la hip6tesis se mantiene, dado que las fluctuaciones so-
bre una muestra de k componentes, pueden dar en el 5% de los casos, diferencias en-
tre ley y frecuencia de valores superiores a los cbservados aun‘..

Para nosotros, no es esta prucba de validez lo importante, sino la f&mmula mis-
ma del cdlculo de la desviacidn : serd ella la que con el nombre de distancia de x2
utilizaremos en el anilisis de datos. Examinemos esta formmula, precisando al mismo
tiempo notaciones que conservaremos de ahora en adelante.

J = conjunto que recorre el fndice j 7 en nuestro ejemplo, consideramos clases
Tj consecutivas, y los {ndices j son naturalmente los que sirven para enumerar las
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clases : ej. los m?rreros enteros del 1 a 10 si tenemos 10 clases ; pero en general J
es un conjunto cualquiera, no un conjunto de nimeros : por ejemplo es conjunto de
profesiones, de especies animales o vegetales, etc . y j designa un punto arbitrario
del conjunto J.

= {p. | € 3} : a cada punto j del conjunto J, le corresponde un ndme-

mpj ; laexpresmn |p IJeJlseleedela siguiente forma : conjunto de losp
parajenJ,oparaJvarlandoenJ lanotac:.oanesccxmdaporsubrevedad

2{p [ € J} =1 : esta férmula se lee : la sum de los py para j en J
es 1 ; efect:.vamente los p son nimeros positivos, es decir las probab:.lldades de
los eventos j de los cuales sienpre una y sdlo una se realiza ; también decimos que
py es una ley de probabilidad o un perfil, sobre el conjunto J.

= {f |3 € 0} = k(i) /k |3 € I} - f; tiene las mismas propiedades que
; pero oono f ha sido calculada a partir dedatos enufricos, la ley de probabili-
dad fJ es mfs prec:.samente una ley de frecuencia.

Z{(pj - fj)z/pj_l jeJ} : a cada punto j del conjunto J, le corresponde un
nimero (py.~ fj)z/pj, funcion de j : hacemos la suma de todos asos mimeros.
2 . )
||p‘:r - £0 by = cuadrado de la distancia entre los perfiles p; y f; en la
2

métrica de x“ de centro Py Esta férmula es parecida a la de la geometria analftica

usual en R® :
2 _ _ 2 - 2 _ 2,
a({x},{yh” = () =y)" + (g =y )"+ oo H (X -y
pero aquf, en vez de hacer la suma de los tuadrados de las diferencias de coordena-
das, multiplicamos cada cuadrado por un término particular (l/p ) que estA dado por

el perfil Py : por este motivo, es necesario aclarar : métrica (o distancia) de x
de centro Py.

||f'J - £ 12 = cuadrado de la distancia entre los perfiles £. y £'- en la
Py J J

métrica de x2 de centro P3- Para el test de x2 tenemos solamente que calcular la di-
ferencia ||pJ - fJ"; entre dos perfiles de los cuales uno, p;, es tomado como centro
J

(da los coeficientes de los cuadrados en la suma) ; pero en analisis de datos se cal-
cula generalmente la distancia entre dos perfiles cualesquiera que sean.

Ilf'-f||2 = 2y - £ /p | 33},

Como veros, el uso de la métrica de x presupone la eleccibn de un centro :
es la matriz de datos la que nos lo da, como lo explicaremos ahora.
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2. Matriz de n¥meros positivos y nubes asociadas
Camo introduccidn al presente punto tomemos un ejemplo tambieh de demogra-
fia. Para estudiar la poblacidn de Herault, J.M. Calvet, y M. Volle del I.N.S.E.E.
construyeron la siguiente matriz rectangular : en fila los distintos distritos del
departamento considerado ; en 32 columas la reparticidn de la poblacidn, hombres y
mujeres, por intervalos de edades consecutivas de 5 afos :
columa 1 M : varones de O & 4 afios ;

columa 1 F : nifias de O § 4 afos ;

;olmma2M:varonesde559a.ﬁos;etc...

hasta la columa 16 F, mujeres de mds de 74 anos.

Cada fila da, para un distrito una pirfmide de edades distinguiendo los sexos ; una
columa da para una clase de edad determminada, su distribucién geogrdfica sobre el
conjunto de distritos.

En la elaboracidn estadfstica de esta matriz y de muchas otras parecidas que se
pueden construir, particulammente en el dominio de las ciencias naturales o humanas,
conviene acabar las notaciones matemdticas que continuarfan las del punto 1.

Notaremos entonces

I : un conjunto finito, el primer conjunto, o conjunto de filas : en este caso
serd el conjunto de los distritos de Herault ; un elemento arbitrario del conjunto I
es llamado i, i', i". Para designar un elemento determinado, camunmente se fijan a-
breviaciones, por ejemplo en 3 letras : notaremos L@D el distrito de Lodéve, LUN el
distrito de Lunel etc...

J : otro conjunto finito, el segundo conjunto, o conjunto de columas : en nues—
tro ejemplo el conjunto de las 32 clases de edad~sexo ; un elemento arbitrario de J
sera notado j,3j',3j". Camo para I, se tomaran las abreviaciones : en nuestro ejemplo
se tomd un nimero seguido de una letra : 1M, IF etc... La distincidn entre el primer
y segundo conjunto, entre filas y columas se hace solamente para fijar una escritu-
ra : ldgicamente podr{amos escribir las mismas informaciones en una matriz en la
cual las filas fueran las clases de edad-sexo y las columnas los distritos.Ademas las
construcciones matemdticas que efectuaremos de aqui en adelante atribuyen a los dos
conjuntos I y J funciones estrictamente simétricas (y eso es una condicidn importante
que no todos los métodos estad{sticos satisfacen). En numerosos estudios, lo usual
es colocar en filas - el conjunto I - los individuos y en columas los caracteres —
conjunto J (pardmetros) , pero esta distincidn no es estricta : por ejemplo en una
matriz de dato fitogocioldgicos es cierto que las parcelas (donde son efectuados los
sondeos) son individuos caracterizados por la presencia (o la ausencia) de determi-
nada especie (caricter) : pero a su vez les especies son tanbich individuos que se
caracterizan por su distribucién en el espacio. En el fondo hay mas simetria en los
roles de los datos que lo que parece a primera vista.

IxJ : conjunto producto de I por J ; es decir el conjunto de los pares (i,j)
formados por un punto de I y un punto de J ; concretamente IxJ es idéntico al con—
junto de casillas de la matriz (casillas sin su contenido num&rico)
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k(i,3) : el mimero escrito en la casilla (i,j) de la matriz de datos ; en el
ejemplo k(i,j) es la cantidad de habitantes del distrito i pertenecientes a la clase
de edad-sexo j ; as{ k(L@D, 2F) es la cantidad de nifias de 5 a 9 afios que viven en
el distrito de Lodéve. Es necesario para los cidlculos que efectuaremos seguidamente
que k(i,j) sea un nimero positivo. Hemos querido partir del ejemplo de una matriz de
frecuencia, donde los k(i,j) se obtienen contando ; porque en ese caso, el lenguage
pmbabilfsti.co nos ayuda-naturalmente. Pero los calculos requieren solamente mimeros
positivos y no frecuencias ; y el language en si mismo se extiende por el juego de
la analogfa a datos de formas muy distintas que hemos analizado con éxito. Sobre los
cuales haremos camentarios al final de este capftulo.

{k(i,j)|ie€I, j € J} : el conjunto de nimeros positivos k(i,j) para i per-
teneciente a I y j perteneciente a J ; es el contenido de la matriz de datos.

k(1) = {1,913 ¢ J} : suma de los elementos de la fila i ; en el ejem
plo,es la poblacion total del distrito i sin distincidn de edad ni sexo.

k(3) = {k(i,3)| i € I} : suma de los k(i,j) para j fijo e i recorriendo I ;
o suma de la columa j ; en el ejemplo es el total de la clase de edad-sexo j, en to-
do el departamento de Herault sin distincidn de distrito.

k=2{k(i,j)| 1 € I, j € J} : suma de todo los k(i,j) de la matriz ; en
el ejemplo es la poblacidn total de Hérault.

k(i) i I : el conjunto de nlmeros k(i) para i en I : es el "margen"
(vertical) de la matriz.

{k(3)|3 J} : el conjunto de los k(j) para j en J : es el "margen" (hori-
zontal) de la matriz.

Hasta ahora hemos considerado solamente datos brutos o sumas parciales de ellos;
es decir, en el ejemplo, frecuencias absolutas o nimeros enteros dando hechos indivi-
duales (ej : existencia de una o mis mujeres de nés de 75 afios, en un distrito dado.
En lo sucesivo consideramos proporciones o frecuencias relativas, e introducimos el
lenguage de las probabilidades.

fij = k(i,j)/k : frecuencia relativa de la clase (i,j) dada en el ejemplo
por una residencia i y una clase de edad-sexo j.

fi = k(i)/k : frecuencia relativa marginal del distrito i en la poblacio'n
total de Hérault ; remarquemos que tenemos :

fi=z{fij | 3¢} (como k(i), £, es la suma de una fila).

fj = k(j)/k : frecuencia relativa marginal de j ; en el ejemplo, parte de
la clase de edad-sex0 j ; remarquemos que : ’
fj=z{fij| ieI}.

fIJ = {fij | ieI, jed} : el sistema de frecuencias relativas fij define

en el conjunto producto IxJ una ley de probabilidad, mas precisamente una ley de
frecuencia : £.. es la masa relativa o probabilidad del par (i,j) ; en el ejemplo :

ij :
es la probabilidad que un habitante de Hérault, tomado al azar, entre dentro de la
clase (i,j) : es claro que tenemos

Z{fij |ieI, jedl =1 ;

lasm\adelosfijpa.raienlyjenJes’.
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£ = {filisI} : ley marginal sobre I ; en el ejemplo, se trata de una
ley de frecuencia propiamente dicha, pero en el caso de una matriz de nimeros positi-
vos k(i j) cualesquiera que sean, hablaremos mas bien de perfil marginal. Es claro
que

T{f |ieI} =1

£ = {fj | 3eJ} : ley marginal (o perfil) en J.

fij = fij/fj = k(i,3)/k(j) : en términos probabilisticos frecuencia condi-
cional de i, dado j ; es el peso relativo de la casilla (i,j) en la columa j ; en

el ejamplo, es la parte de la clase de edad-sexo que reside en el distrito i.
fIJ = {fjfj | ie I} perfil de la columa j ; tenemos que

Zl{fij | ieI} = 1. El perfil nos muestra una realidad mis estable y mis si-
gnificativa que la columa tomada tal cual. Supongamos que consideramos infitil dis-
tinguir entre las clases de 35 a 39 afios (columas 8M y 8F) y de 40 a 44 afos (co-
lumas 9M y 9F), constituiremos nuevas columnas designadas por ejemplo por las siglas
40M y 4CF y correspondientes al intervalo de edad 35-44 afios : la nueva columa 40M
es la suma de las anteriores columas 8M y 9M, igualmente 4OF para 8F y 9F. Es pro-
bable que 84 y 9M tengan perfiles vecinos, con lo cual el perfil de la columa 40M
diferira poco, contrariamente el peso relativo de la columa 40M es aproximadamente
el doble del de cada una de las columas 8M o 9M. Ese peso relativo depende evidente-
mente de la amplitud de los intervalos que el estadfstico ha elegido arbitrariamente
como cortes ; mientras que el perfil es sdlo funcién del nivel (por los 40 afos, o :
por los 70 afios) de la clase considerada.

fji = £;4/f; = k(i,3)/k() : frecuencia condicional de j,'dado i ; o : peso
relativo de la casilla j en la fila i ; en el ejemplo, parte de la poblacidn del dis-
trito i que estd comprendida en la classe de edad-sexo j.

£l = {fji | 3¢J} : perfil de la fila i ; tenems que Z{fji ljedt =1
Dos distritos i e i' que tienen el mismo tipo de poblacion tienen el mismo perfil,
aun cuando sus pesos relativos, fi ¢+ £;, puedan ser muy diferentes. Puede ocurrir que
une reforma administrativa subdivida en dos un distrito suficientemente homogéneo,
resultaran entonces dos nuevos distritos en los cuales los perfiles serdn parecidos
al del distrito del cual provienen ; igualmente fusionando dos distritos parecidos
se creard una nueva unidad sin gran variacién de perfil.

Las definiciones y notaciones dichas sirven a la codificacidn o a la traduccidn
geamétrica de las informaciones contenidas en la matriz de datos (k(i,3)| ie¢ I, jeJ}.
Notaremos :

R; : espacio vectorial de las medidas sobre el conjunto I : una medida (o
distribucidn de masa), xp = {x; | i eI} estd definida por el sistema de masas x; de

los puntos de I ; aqui los nimeros X; 7O estdn sujetos a ninguna condicidn. El espa~

cio R; estard provisto (dotado) de la métrica de )(2 de centro £ : el cuadrado de la

distancia entre Xp € yp esta dado por la fOrmala (§ 1)
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2 _ - 2 R
lxp - vy ||fI = Z{(x; - y;)/f; lieT}
PI = conjunto de los perfiles sobre I ; PI es una parte de RI + lo que es-
cribimos : PIc R.[ ; un elemento Xy de Pi define un perfil si se cumplen las dos

condiciones siguientes :
VisI:xizo;paratodoienI, xiespositivoonulo.

Hx; [1 e 1} 1 ; la suma de los x; para i en I es 1.

RJ = espacio vectorial de las medidas sobre el conjunto J ; una medida Xy

estd dada por {xj | 3 € J}. En el estudio de una matriz de datos, el espacio R} sera’

p::vovist:oc]uelaméi-_rica\de)(2 teniendo por centro la ley marginal fIJ : el cuadrado de
la distancia entre x; e y; estd dado por la formula :

2 _ _ 2 .
Ix; - yJIIfJ = 22{(xj yj) /fj[ j e J}
P‘.'r = conjunto de perfiles sobre J ; PJCRJ ; tenemos Xy € PJ con las dos
condiciones :

VjeJ:ijO;):{xj [§edt=1

1v(1)={(fiJ,fi)|ieI}:nubeasociadaalconjunto::pornubeseen—

tiende el conjunto de puntos provistos de masa ; a cado elemento i de I (en el ejem—
plo, i es un distrito de Hérault) le hacemos corresponder wn punto, su perfil fj"J ’

que es un punto del espacio RJ ’ mas precisamente de PJ ; Y una masa - su frecuencia
relativa fi.

N(T) = {(fJI ' fj) |3 € J} : nube asociada al conjunto J, por una construc—

cidn igual a la de la nube N(I).

En el espacio RJ » 1a nube ¥(I) tiene como centro de gravedad el perfil marginal
{o perfil medio) f‘.J : este resultado es evidente para quienes estan familiarizados
con los cédlculos de centro de gravedad en los espacios vectoriales ; también sugeri-
ra' al menos, a todo lector, que en Ry la nube ¥(I) de los perfiles de las filas es-
t4 distribuida alrededor de £;. Lo mismo en Ry , N() tiene por centro £.

Para nosotros el anilisis de datos - taxonamfa mmérica, determinacion de for—
mas (reconocimiento de formas), andlisis factorial - consiste esencialmente en el
estudio de dos nubes N(I) y N(J) asociadas a una matriz rectangular de nimeros posi-
tivos. Por eso es por lo que parecid imposible ahorrar al utilizador este desfile de
férmulas entrecortadas de comentarios : sin corchetes ni {ndices, temfamos ser tan
abscuros camo el gran Laplace, describiendo por circunloquios de prosa la ley que
1lleva su nambre. Como ejercitacidn calculemos sobre una matriz ficticia dando para
3 cosechas de pla.nctén las cantidades de diatomeas, coccolitoforidos y flagelos :
aun cuando en la educacidn primaria la teorfa de conjuntos ha reemplazado la tabla
de sumar y la ayuda de la computadora sea accesible a todo cient{fico, es prudente
asegurarse sobre un ejemplo numérico que hemos entendido las definiciones generales.
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DIA COC FLA DIN marge

R3] 2|01 6 £1'= 0,5 ;0,33 ;0 ;0,16

Rz | 2| 1] 3|4 10 £2= 0,2 ;01 ;0,3;0,4

B |lo| 2] 2]:3: 7 £2= 0 ;0,29 0,29 0,42

narge[ 5 I 5 | 5 I 8 I [23 fJ = 0,22 ; 0,22 ; 0,22; 0,35

cuadro IT 1 : matriz de datos y cuadro II 2:Perfil de cosechas y
sus marginales perfil medio scbre J.

a? R1,R2) = ((0,5-0,2)2/0,22) + ((0,33-0,1)2/0,22) + ((0-0,3)2/0,22)+((0,16-0,4)%0, 35

a%(R1,R2) = e - f§2||§ =1,23 ; A(RL,R2) = 1,11
J

3. Principio de equivalencia distribucional

Frente a la ley de frecuencia fIJ en el conjunto IxJ, un afstico prevee
generalmente la hipc')tesis de independencia entre i y j ; es decir la hipcftesis seg'u?n
la cual los i y los j asociados al azar, la frecuencia fij no difiere del producto

fi X fj de las frecuencias marginales salvo por las fluctuacion;_s del muestreo. Mas
precisamente esta hipdtesis puede ser sometida a la prueba de x“ : Calculamos la
suma (*) :

e fIlelf ‘) —Z{(fij-fifj)z/fifj)li €I, jed},
y miramos (§ 1) si no es demasiado débil la probabilidad de que un x2 con dimensidn
(Card I -1) (CardJ -1) (por Card I, Card J designamos el cardinal o ndmero de elementos
de los conjuntos I, J) pase el valor kﬂfIJ- f:[fJ“2 (por k, cf § 2, designamos la can-
tidad total de la muestra; en el ejemplo, la poblacién de Hérault)

Con la h.motes:Ls de independencia, el perfil de toda fila f es idéntico al
perfil marginal f ; igualmente el perfil de toda columa f 3 es igual a f : las
nubes N(I) y N(J) esfan concentradas en un punto. Como consecuencw. no hay anal:.sis
de datos posible ; en la medida en que para nosotros, el objeto de este anal:.s:.s es
el estudio de las nubes N(I) y ¥(J) o, lo que es equivalente, el estudio estructural

de la variacidn entre f y la ley producto £ f - Es interesante el que la medida de
esta variacion calculada para aplicar la prueba de)(2 sea igual a la inercia total de
una u otra de las nubes N(I) y ¥(J) (es decir a la suma ponderada por las frecuencias
marginales, de los cuadrados de las distancias de los perfiles al perfil medio) :

en efecto tenemos :

llf fIlelf £ = Z{fi“f - £ IIf | i € I} = inercia de N(I)

= z{fjllfJ £ llf | j € 3} = inercia de N(J)

(*) otra expres:ufn de la diferencia entre f y fIfJ estd dada por la teoria de la
informacidn.
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De ahora en adelante, las representaciones esquema'ticas de N(I) y N(J) dadas por el
andlisis factorial y la clasificacidn automitica seran estimadas por el porcentaje de
la dispersidn total (también llamada : traza (*) | fIJ_fI fJ" 2, del cuad ellas cuen
ta (en un sentido que podemos precisar) .

Al definir los perfiles de filas y columas, hemos mostrado scbre el ejemplo pro—
puesto, que dichos perfiles parec:'.a.n poco sensibles a las elecciones arbitrarias en
cuanto a la extensidn de las circunscripciones territoriales y de las clases de edades.

De forma mis precisa, tenemos el siguiente resultado : i i
1

Sean i1 e i2 dos elementos que tienen el mismo perfil : fJ =fJ2 ; entonces

no cambiamos las nubes ¥{(I) y ~N(J) si substituimos las dos filas i, e i2 por una fi-

la fnica, ig que sea su suma. !
De donde el principio de equivalencia distribuciondl, principio segﬁn el cual
dos elementos il , i2 que tienen la misma distribucién (es decir mismo perfil, que se
asocian por igual a los elementos del otro conjunto ; el témino de distribuci;')n pro-
viene de los trabajos del linguista Z.S. Harris) pueden ser distinguidos o cor;‘undi—
dos en el anhlisis indiferentemente.Efectivamente en N(I) = {(f P £ die1) 1a -
11

nica modificacidn es que substituimos los puntos confundldos fJ y f que

tienen por masa fl1 y f12 , por un punto Unico f , Con masa fis = fil + fi2 . Para

N{(J), a primera vista la modificacidn es mds importante : dado que espacio ambiente
de la nube, el espacio RI ha cambiado pues el conjunto I ha sido modificado (i reem—
plaza 1 e 12) ; pero los nombres de las columas no cambian, y se puede demostrar
por calculos que las distancias tampoco cambian.

Evidentemente, el plmnczpw vale también para dos elementos j1 v j2 que tengan
el mismo perfil fjl = ij2; no cambiamos N(I) ni N(J) substituyendo las columnas
]1 Yy ]2 de la matrlz por una columa js.

Es el principio de la equivalencia distribucional el cual en una férmula de dis-
tancia tal como :

1 =20 - 6% o 36,

impone elegir los coeficientes oz] proporcionales a l/f , €s decir impone la eleccidn
de la distancia de X2. Esta eleccion estd de acuerdo con lo usual en estadisticas pa-
ra le compara01on de las leyes de probabilidad (ccmparaclon entre si de dos perfiles,
y comparacién de éstos al perfil marginal, o medio) ; pero el principio de equivalen-
cia distribucional lo hace legftimo y {til aun fuera del dominio de las matrices de
frecuencia (§ 6). En cuanto a la substitucidén de las filas (o columnas) brutas por
los perfiles, es una condicidn previa necesaria para el &xito de muchos a.na’.lisis" H
sin ella, el efecto de talla (la oposicién entre filas pesadas y filas ligeras) predo-
mina e impide distinguir las otras dimensiones. Codificados por sus perfiles, dos in-
dividuos de talla muy diferente pero de forma parecida se transforman en puntos veci-
nos de masa distinta.

7 . N . . ’ .
(x) "traza" es un vocablo tecnico (francés, ingles : trace ; aleman : Spur, cuyo si—

gnificado se acerca lo mds al castellano : huella).
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De ahora en adelante, consideramos las matrices rectangulares de nimeros positi-
vos cualquiera que sea su origen aun cuando los datos k(i,j) no sean Unicamente frecu-
encias (es el caso, por ejamplo, de una matriz de medidas tomadas sobre una serie de
craneos) haremos las construcciones matemdticas introducidas en el punto 2 con el len
guage de las probabilidades. Una matriz {k(i,3j) [i € I, j € J} de nimeros positivos
es llamada matriz de correspondencias, porque siempre el nimero k(i,j) nos da una re-
lacion entre los elementos de dos conjuntos distintos, y que el sistema de estas rela~
ciones da sobre los dos conjuntos I y J estructuras que se corresponden. Ciertos lin-
guistas estructuralistas, inspira'.ndose de una filosofia nominalista han afirmado que
todo individuo (por ejemplo toda palabra) no es otra cosa, que el conjunto de rela-
ciones que 1o unen a los otros. Una tesis tan radical es inaceptable : las cosas exis-
ten por si mismas ; pero es por el inventario ordenado de las relaciones establecidas
entre las cosas que la ciencia positiva descubre lo que ellas son. A este inventario
ordenado, la estadistica ayudada por la computadora, pretende contribuir.

4. EL andlisws de comrespondencias

En este punto describimos un conjunto de resultados que podemos obtener a par-
tir de una matriz de nimeros positivos ~ o matriz de correspondencias. Se pueden en—
contrar, en los cursos de estad:'.stica, explicaciones mds o menos elementales del ana-
lisis factorial de correspondencias : aqui nos limitamos estrictamente a describir
los resultados dados por este ana'lisis, a enunciar algunas propiedades geatétricas.

El anilisis da simultdneamente sobre los dos conjuntos I y J una serie ordenada
de pares de funciones o factores Fa , Gu a cada uno de los cuales esta asociado un
nimero real Aa , comprendido entre O y 1, el walor proprio, que decrece de factor en
factor. Asi pues tenemos :

~
>
~

Fo={F Wi} ; G = 6] jedl

F,={F(i)| ieI} ; G, = G,(]| jeI}

~
>

={F,(| 1T} ; G {G3(j)[jeJ} R PRI

F,(i) es el valor del factor de rango a , en el punto i del conjunto I; G (J) es el
\alordel factor de rango o , enelpmto:delconjuntoJ.mmsentidoquesexa
precisado, la importancia de los factores es evaluada por el valor propio )\ ;Y a me-
nudo haplamos de extraccidn de los factores, como si el calculo extrajera suces:.va-
mente la estructura que contiene la matriz analizada dando (F1 R Gl) despues (F2 , 2)
etc... La serie de los factores se acaba en el rango n que es el minimo de los nime~
ros (CardI- 1) y (CardJ - 1), (donde Card I = nimero de elementos de I) ; pero practi-
mente el examen de los factores se acaba antes de su fin tedrico : se llega raramente
hasta el décimo.

En los conjuntos I y J, los factores son funciones que tienen media nula, va-~
rianza A, ¥ que no estan correlacionados entre sf, que es 1o que expresan las formu-
las siguientes (donde o y B son dos indices diferentes) :
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e F @] deny =0 ;e 6] jedk =0
2. _ . N P .
HE F AN fieTt=2 Z{fj(Ga(J)) lJest=2,
I{f; F () FB(i)lie I}=0; ):{fj G, () Gs(j)|j eJ} =0 ;
en estas férmulas, los elementos i y j reciben por masa sus frecuencias marginales

£.,£f..
! Jcormer los perfiles marginales fI » £2,Y la serie de todos los factores y va-
lores propios (F 1 Gy P A ), es conocer la misma matriz f : es la formula de re-
constitucion de Zas datos a partir de los factores :

fij =f; fj a+z, ).;"’ F (1) G (3).
Tal cual esta formula es poco préctica, pues la sumatoria Za se extiende a todos les
factores : pero existen formulas aproximadas tales como la signiente :

£458 fj (1+AI"’F1(i) G, () + A3F, (1) G,(3) +A§"’ F3(i) G4(3) ,
que considera hasta el 3° factor.

Hay que considerar atentamente los términos sucesivos de la formila de reconsti-
tucién, pues de ellos depende la interpretacidn de los resultados del anAlisis. E1
primer término, £ fj , sin factor : detenida en el rango cero, la férmula de aproxima
cidn da la hipbtesis de independencia (cf § 3) ; y los factores sucesivos describen
la estructura de la matriz fIJ por las correciones aportadas a esta hipétesis. La
parte del factor a es f; fj A F (i) G,(3) : este témino es positivo si F (1) y
Ga(j) tienen igual signo, en caso contrario, es negativo : tener igual signo corres-—
ponde por lo tanto a una afinidad entre i y j, es como si el factor a midiera una
cierta caracter{stica comfin a los elementos de los dos conjuntos y gobernara sus aso-
ciaciones. El coeficiente )\;"’ es inquietante : hemos dicho que la serie de los ka de~
crece cuando crece el rango a ; por lo tanto X‘a'” (lo inverso de la raiz o cuadrada de
A ) crece ; esto parece indicar que la importancia de los términos crece también con
el rango. No es as{ porque F (i) y G (j) tienen como orden de importancia A"’ que es
la desviac10n—t1po (raiz cuadrada de la varianza) del factor a ; fmalnente tenamos :

X F () G,(3) = A" x R S AZ’ = )‘a‘“
la importancia del término decrece como la desviacidn-tipo A .

Para lasnubes MI)y V(J) en los espacios RI Y R provistos de sus netrlcas, los
factores suministran nuevas coordenadas ortonom\ales ligadas a fJ y f 3 por trans-

formaciones lineales. Es claro que la formula de reconstitucidn perm:.te calcular

fji of f en funcidn de los factores :
i = = -12 3 .
fj = fij/fi = fj (1 +2 xa Fa(l) Ga(]))

J_ _ - .
£ —fij/fj—f (1+):A"’F(i) G, (3D -

IEc:fpmcanente una férmula da los F (1) como combinacion lineal de los f:j : no
se trata mas que de una formula de geanetna analftica que expresa nuevas variables
en funcion de las variables iniciales ; tenemos :
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F (i) = r'ﬂz{f.l G (] 3ed} ;

G, () ).-W):{fJ F )| ieT} ;

los coeflc:.entes que sirven para el calculo del factor F (i) en func:.on de los fJ
son suministrados por G (]) (asimismo G, (j) se calcula a partlr de los chon los
Fa(l) como coefi ci.entes) Por eso esta formula suele ser llamada ermuZa de transi-
eidn : pues permite pasar de un factor dado sobre uno de los conjuntos al mismo fac-
tor sobre el otro (ej. conociendo F_ y los fiJ se calcula G ). la formula permite ade-
mds otra lectura, esencial a la interpretacidn de los resultados del andlisis : el
valor F (i) del factor de rango o en el punto i de I es si se le quita el multiplicador

"") el promedio de los valores G, (J) de ese factor sobre el conjunto J ponderados
por las coordenadas f del perfil f de i. Es el llamado pr:.nc:.pio del centro de
gravedad o principio bamcéntmco (bar:.centm significa, en mecdnica, centro de gra-
vedad, o media, de un conjunto de masas puntuales de diferente tamano : aqui las ma-
sas son las £ ) : cualitativemente el principio implica que el signo de E, (1) esta
dado por el de G o €0 l‘os puntos j con los cuales i se asocia mds (términos fji predo-
minantes del perfil le ) : repitiendo, los factores son como las cualidades comunes a
los elementos de los conjuntos I y J, y determinan sus asociaciones.

En fin los factores son coordenadas ortonormales en el sentido que en funcic§n

de los factores el cuadrado de la distancia se expresa como una suma de cuadrados con
todos los coeficientes iguales a uno ; tenemos :

]

£l - fJi'Il2 =z (F (1) -F (12 ;

i 2 12
IlfJ - £ IIf LFL DT s
3 _ j* 2 _ o e 2
IlfI £7 ||fI— 2,6y (3) -G (3"
j _ 2 _ 2
Ilf]: f:[ IIfI_ za Ga(:’)

As{ pues la inercia total de la nube N(I) esti dada por la suma :

2 .
£ £ i 2.,
I*ty gl £ z{fillfJ - £ 1€]ie 1}

2
I{f; I, F, (i) | ie 1}

120, _ .
ZuZ{fiFo,(l) l[iex = DR

y lo mismo para N(J). La sum de los valores propios (Al Ayt et Aa+ <d=I, )‘a
no es sino la inercia total de la nube N(I) o N(J) ; y el cociente )\a/ Za )‘a general-
mente expresado como Ty (y expresado por un Iorcentage), es la parte relativa, o ta-
sa de inercia referente al factor de rango o.

Hay que imaginar en el espacio R (espacio de mediciones sobre el conjunto J)
un sistema de ejes ortogonales entre ellos (1lamados ejes factoriales), cuyo origen
esta en el centro f de la nube N(I) : Fa(l) es la coordenada del perfil fJ (punto de

R ) sobre el ¢° eje de ese sistema. Se puede, por la formula de transicion calcular
en el sistema las coordenadas de un perfil cualquiera x X5 PJc:R‘:r ; tenemos :
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F, (x)) = A;"’Z{xj Gy j e I}

Relativamente a la nube V(I) esos ejes no son mas que los ejes principales de
inercia, nocidn usual en mecdnica ; y los valores propios A, son los momentos princi-
pales de inercia. Determinando sucesivamente los ejes y extrayendo los factores, el
andlisis factorial realiza una reduccion de la dimensién de la nube. En resumen el
primer eje es, entre todas las rectas de RJ , aquella de la cual la nube ¥(I) se sepa-
ra menos ; los dos primeros ejes definen asimismo el plano de RJ respecto del cual la
nube ¥(I) tiene la desviacidn minima ; asimismo los p primeros ejes definen el subes-
pacio de dimensidn p de R que da la mejor aproxmacion de N(I) : esta nocidén de su-
bespacio de dimensicn p es la generallzacmn algebra:l.ca a R de las nociones gecme
tricas del espacio ordinario . Para fijar el pensamiento con una imagen dibujaremos
la nube N(I) alrededor de su centro fJ , aplanada en el plano de los dos primeros ejes
y nds estirada en la direccidn del primero.

Figd esquema planc de la rube A1)

Es evidente que en RI se tiene taxrbie’n un sistema de ejes de origen fI , Que el
sistema de los ejes principales de inercia de la nube W¥(J). Construyendo simultfnea-
mente en RI Y RJ dos sistemas de ejes, el andlisis ha ligado esos dos espacios : se
superpondrd entonces (cf § 5) por ejemplo, el plan de los dos primeros ejes (o mds
generalmente el plan de los ejes ay B8) del&ydeR yconesos planos las proyec-
ciones sockre ellos de las nubes N(J) y N(I) representac:.on tanto mds fecunda cuan-
to que en virtud del principio baricéntrico ésta coloca cada elemento aproximadamen—
te (con o sin el coeficiente A;‘”) en el centro de agquellos del otro conjunto que se
asocian con €l.

Hemos hablado hasta aqui de factores y de valores propios como si ellos estuvie—
ran determinados sin ambigliedad por la matriz de datos analizada. Esto es cierto con
dos restricciones.

Primeramente : el par (Fa ,Ga) no tiene un signo fijo : se puede cambiar simul-
taneante el signo de F o Y Gy + es decir cambiar simulténeamente la orientacidn de los
ejes factoriales de rango o en RJ y RI (cambiar simultdneamente es esencial, sino es
evidente que las relaciones se destruyen, por ejemplo la fdrmula de transicidn).

En segundo lugar : si dos factores por ejemplo (1=‘1 B Gl) y (F2 B G2) son rela-
tivos a un mismo valor propio )\1 = >‘2 =X esos factores pueden ser reemplazados indis-
tintamente por otros que son las coordenadas sobre nuevos ejes que se han hecho gi-
rar de un dngulo 8 cualquiera :
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F1.=F10050 +Fzsin9 ; F2.=—Flsin0 +cmoso :

1o mismo para G. En la practica es excepcional que dos valores propios sean rigurosa-
mente iguales ; pero se debe saber que si dos factores consecutivos, p. e. los facto—
res 2, 3 son relativos a valores propios muy vecinos, las fluctuaciones de la muestra
pueden en un nuevo anilisis hacer girar los ejes : en la interpretacién se considera-
rd pues el plano de los ejes 2 y 3 que es estable, mientras que ni el eje 2, ni el
eje 3, ni los planos 1x2 y 1x3 lo son.

3 2

2
Fig3 nstabildad ol plano 1x2 cuando 1y =23 -

En fin, es posible considerar los factores Fay Ga definidos respectivamente so-
bre I y J camo funciones particulares definidas sobre el conjunto IxJ de los pares
(i,3) : es suficiente poner :

Fa(i,j) =Fa(i) y Ga(i,j) =Ga(j). Es posible entonces calcular sobre IxJ provis-
to de la ley fIJ » la correlacion entre Fay Gu( O'GB) . Se constata que
Corr(Fy ,G,) = A" y Corr(F,, Gg) =OsiB#a;

ademds, el maximo de la correlacion sobre IxJ entre wna funcidn de i y una funcidn
de j es realizada por F) /G, ; después, entre las funciones ortogonales a éstas, por
Fy 1G5 etc. No nos extenderemos, sobre esta interpretacidn limitindonos a sefalar que
volvemos a encontrarnos con una técnica llamada andlisis canbnico, es decir, dados
dos grupos de variables definidas sobre un mismo conjunto, se busca entre las combi-
naciones lineales de las variables de uno de los grupos las més correlacionadas con
las combinaciones lineales salidas del otro grupo.

5. Interpretacidn

Para conocer los resultados de un analisis, lo mds répido es considerar los
diagramas planos ; y en primer lugar las nubes ¥(I) y WN(J) representadas simultanea-
mente en el plano de los ejes 1 y 2. Ia computadora imprime un gréfico sobre el cual
los puntos estin representados por siglas abreviadas de dos o tres caracteres ; el
punto i tiene por abscisa Fl (i) y por ordenada Fz(i) ; el punto j tiene por abscisa
Gl(j) Yy por ordenada Gz(j) . Después se consideran los planos 1x3, 2x3, 1x4 etc..

En general, se tienen de los conjuntos I Yy J ciertas ideas que se confrontan
primero a los resultados del anflisis. Si por ejemplo I es un conjunto de animales
(crdneos, fésiles, etc.) sometidos a un conjunto J de mediciones, se buscara si sobre
el gra’fico plano los individuos de los cuales se sSupone que pertenecen a la misma su-
bespecie, estdn agrupados ; y lo mismo para las mediciones j anélogas, por ejemplo
los largos,los anchos o las medidas relativas a la ca’psula Craneana con exclusién de
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las de la cara... Si aparecen agrupaciones de puntos inesperadas se busca la caracte-
ristica camin que pudo reunirlos. El anilisis es mfs fecundo cuando requiere ideas
nuevas, sugiere nuevas colecciones de hechos. Tratando la matriz de valores indepen—
dientemente de todo modelo matemitico e incluso de toda hipdtesis a priori se pueden
encontrar los ejes mismos de la naturaleza. No se debe esperar entonces, por ejemplo
que la oposicidn entre dos problaciones de individuos recogidos en lugares distintos
aparezca simplemente scbre un ejea , los individuos de la 1° poblacidn teniendo F, (i)
positivo y los de la otra Fa(i) negativo. Las poblaciones no son mds que hfbridos, es-
calonados entre grandes tipos y la orientacidn de los ejes puede justamente sugerir
donde buscar los tipos puros, verdaderas subespecies. Ademds se debe admitir que un
fendmeno complejo no estd suficientemente representado por un gréfico por bueno que
sea : hay estructuras que no son aprehendidas mas que por un esfuerzo de imaginacicdh
despuds del examen paciente de varios grdficos. las representaciones gecmétricas sur-
gidas del célculo deben sostener al esp{ritu en su vuelo pero no pueden reemplazar el
vuelo.

A veces un grdfico mudo es suficiente para revelar una estructura ; seria el
caso de una nube bien separada en dos sub-nubes : deunla,dr.:.I1 f.:onJl,delotrvoI2
con J2.

Esta particic;n es generalmente visible wolviando a escribir la matriz de datos :
basta con agrupar las filas en dos grupos sucesivos I1 ’ 12 ; e igualmente para las
columas :

Z"f?le

Js

\\\\X

7

é % /4/1 ::3/;/% . 7'93 H

S

-

Ados 1wslas solte e/gxia'//ar aos 6/07% en la matus

los nimeros mds elevados se agrupan en dos bloques {le y szJz. Otra forma tipica :
la nube en media luna ; volviando a ordenar las filas y las columas en el orden cre-~
ciente del primer factor, se ve aparecer en la matriz una banda diagonal de nimeros

fuertes, encuadrados por dos triangulos de nimeros débiles.
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rule en media lura Sobie bandla dza;mza/ sobte.
el grafico la matis

Dado que se funda principalmente sobre los graficos, la interpretacion es acce-
sible al utilizador aun si conoce poco de matemdticas. Sin embargo es necesario mirar
los nimeros también. Primeramente los valores propios )‘a y las tasas Ty Supongamos
que tenemos : T, + T, = 87% ; el gréfico 1x 2 da cuenta de casi toda la inercia (o
dispersién) de los puntos de la nube de la cual é1 da una imagen fiel ; los factores
siguientes dardn sdlo mds detalles (tal vez muy interesantes). Si tenemos :

= 33%, T, = 23%, 3= 19%, = 7% etc., es importante considerar desde el
comienzo de la interpretacidn, los tres primeros factores. Los valores propios, camo
hemos dicho, estdn comprendidos entre O y 1. Un valor propio muy elevado (p. ej. 0,8)
da generalmente una dicotomfa (dos islotes separados) . Una matriz de medidas tomadas
sobre los vegetales puede dar valores propios del orden de 0,1 ; mientras que una ma-
triz de medidas animales dara A; = 0,00l : el andlisis no es menos significativo por
esto ; la debilidad de los valores propios corresponde a la dispersién débil de los
perfiles ; entre animales de una misma especie las diferencias de formas pueden ser
reales e interpretables ; pero son de poca amplitud.

El lugar excéntrico de un punto sobre un diagrama puede provocar errores : la
importancia del punto i para el eje a no se mide por Fa(i) sino por fi Fm(i)2 pues
tenenos :

A, = IlE Fa(i)2| ieI};
Por esta razbn, fi ]?m(i)2 es llamado : contribucion absoluta del punto i al factor a.
Igualmente, el que un punto i se aleje sobre el eje a no es suficiente para afirmar
que el eje o explica por si solo toda 1la originalidad de i, es decir toda la dife-
rencia entre fJi y el perfil medio f. , pues tenemos :

i 2 2.
IlfJ —lel = I F (1% ;

es por esto por 1o que consideraremos a veces el cociente F, (i) 2/ I fJ:.L -f; 12 1lama-
do contribucion relativa del factor o al elemento 7.

Hemos dicho que la formula de transicidn permite situar sobre los ejes cualquier
perfil. A menudo,a las nubes N(I) y N(J) afiadiremos sobre los gr:aficos elementos
suplementarios. Podrd ser el perfil medio de tal subconjunto senalado a priori : es

mas ra'pido ver que el perfil medio de los individuos machos tiene un factor F,
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netamente positivo, que hacer el recuento (cosa que se hara a continuacidn) de los

2/3 de machos (contra solamente 1/3 de hembras) que tienen un factor F, = 0. O también,
una vez hecho el estudio, llegan nuevos datos, eventualmente menos seguros que los de
la matriz principal : éstos constituira’n elementos suplementarios. Finalmente, es fre-
cuente que el primer anilisis revele la ubicacidn muy excéntrica de algunos indivi-
duos, o de un cardcter (tal vez diffcil de medir con precisidn) lo que perturba la vi-
sich del resto. Sin suprimir completamente los parasitos, construiremos los factores

y los ejes como si aquellos no existieran, o tuvieran masa nula, y los volveremos a
introducir en elementos suplementarios.

6. Campo de aplicacion def andlisis de comrespondancias

No emmeraremos aqui les disciplinas muy diversas - lingiifstica, psicologia,
geologfa, historfa...- que dan material para interesantes analisis. Agqu{ precisaremos
solamente le estructura de las matrices que se pueden tratar con éxito antes de dar
algunos ejemplos de andlisis de datos li.ngiil'.sticos.

El caso tipico de las matrices de frecuencia nos ha sugerido un lenguage proba-
bilistico y construcciones gemétrlcas : de ah{ un método de calculo que desde el pun-
to de vista de exigencias nméricas, acepta toda matriz de némeros positivos. Segﬁn
el principio de equivalencia distribucional el analisis de correspondancias parece
particularmente apto a tratar una matriz de medidas cuando hay indecisidn para rea-—
grupar las filas y las columas : es el caso de las filas que son parcelas de terreno
que se pueden unir o subdividir ; si las columas son longitudes medidas sucesivamen-
te sobre lineas entre marcas que se pueden elegir mds o menos numerosas (nudos sobre
un vegetal ; apofisis o suturas sobre un animal etc.).

Es aln mds sorprendente que se puedan tratar matrices llenas no de candidades
continuas, sino de O y de 1 (Si-No ; Presencia-Ausencia). Sea por ejemplo un cuestio-
nario donde Q es el conjunto de preguntas : supongamos que para la Pregunta g hay un
conjunto J a de respuestas posibles ; y notemos J la uwnidn de los J q :

J=uv {J | g € Q}, es decir el conjunto de todas las r:espuestas posibles a to-
das las preguntas de Q (con 7 preguntas que no admiten cada una mas que la respuesta
Si o No, J no tiene mas que 14 elementos ; pero en general una pregunta q admitira
mds de dos modalidades de respuesta) . Las respuestas relativas a un individuo i pue-
den ser codificadas por una fila de Oy de 1 :

k(i,3) =1 si i ha dado la respuesta j, y O si no ; es lo que llamamos : Codi-
ficacién bajo forma disyuntiva completa. Es importante ver cuan general es este for-
mato de matriz pues comprende no solamente las respuestas del hombre i que completa
un cuestionario, y también cualquier ficha descriptiva de un objeto, construida medi-
ante un conjunto de preguntas, tales camo presencia o ausencia de escamas o de brac-
teas ; aptitud de metabolizar el azoe atmosférico ; una medida continua puede ser
también codificada como una pregunta si se subdivide, el intervalo de sus variaciones,
en segmentos sucesivos. Por otra parte si el andlisis de una matriz en (0,1) resulta
provechoso es por que da los mismos factores sobre J que el de la matriz de frecuen-
cia cuadrada JxJ asi definida :
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k(3,3') = cantitades de i para los que vale simultdneamente k(i,3j) =k(i,j') =1.

Por este lado volvemos al tipo inicial.

Dado que el principio de equivalencia distribucional permite esperar, en los
resultados, una estabilidad que la experiencia ha confirmado, es importante fundar la
recoleccidh de datos sobre una base indiscutible. [Io que se obtendra respetando las
exigencias de homogeneidad y de exhaustividad. Exhaustividad no quiere decir : medir
todas las ratas, sino tomar un muestrario que no se haya elegido arbitrariamente ; ni
tomar todas las medidas sino en caso de medir un crineo determinar unas 1ineas prin~
cipales y dividirlas por algunas sefiales de referencia netas entre las que se mediral.
En cuanto a la homogeneidad, se tratara de no mezlar longitudes con masas, ni tampoco
masas de hormonas ({nfimas) con masas de aminoacidos. Pero por una parte la codifica-
cidh de las medidas mds diversas, como la de las respuestas a una pregunta, permite
obtener una cierta homogeneidad a datos inaceptables de otra forma ; por otro lado
cuandosequiererexmirenunamismamatrizdosgmpoleszdecolurmasenlaque
cada una es hmogénea, 1o podemos hacer multiplicando una de las submatrices por un
nimero elegido de tal forma que las contribuciones de J, ¥ J, a la inercia total de
la nube ¥(J) sean del mismo orden : un cambio tal de escala permitird por ejemplo jux~
taponer una matriz de medidas del esqueleta a una matriz de balance alimentario (de
animales alimentados en laboratorio y luego sacrificados). Se utiliza para esto wn
programa llamado de ponderacidn (A. Hamrouni) .

Para finalizar, con el estado actual de las computadores y de los programas, el
método de andlisis & correspondancias puede tratar en un tiempo de chlculo aceptable
los mayores conjuntos de datos que los investigadores normalmente reunen : por ejem—
plo una matriz 2000x 150 (2000 individuos x 150 caracteres). El tratamiento de una ma-
triz 10.000 x 1000 supondria ciertos problemas de calculo (que no son completamente
inabordables) ; pero segun nosotros, la critica previa del contenido de una matriz
tan grande serfa suficiente para desaconsejar el anilisis!



