REVISTA INVESTIGACION OPERACIONAL VOL 44, NO. 1, 96-104, 2023

ANALISIS CONJUNTO DE DATOS
MULTIVARIANTES: DOS APLICACIONES

Mario Miguel Ojeda Ramirez*!, Cecilia Cruz Lopez*, Roberto Gallardo del Angel**
* Facultad de Estadistica e Informatica. Universidad Veracruzana. México.
** Facultad de Economia. Universidad Veracruzana. México.

ABSTRACT

In this work, with the aim of promoting the use of multivariate data set analysis techniques, a review of the methodology is
presented as well as a couple of illustrations: with categorical data and with quantitative data. To give context to the illustrations,
a general strategy for the application of this type of techniques is presented. Some recommendations are given on the use of the
available R software libraries to apply these novel techniques.
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RESUMEN

En este trabajo, con el objetivo de promover el uso de las técnicas de andlisis conjunto de datos multivariantes, se presenta una
revision de la metodologia, asi como un par de ilustraciones: con datos categdricos y con datos cuantitativos. Para dar contexto a
las ilustraciones se presenta una estrategia general de aplicacién de este tipo de técnicas. Se dan algunas recomendaciones sobre
el uso de las librerias de software R disponibles para aplicaciones.

PALABRAS CLAVE: Analisis tandem, Analisis de correspondencia, Andlisis de componentes principales, Analisis cluster,
Software R.

1. INTRODUCCION

En los analisis de datos de encuestas y de otros datos disponibles en muchos sitios de internet (datos abiertos)
se presenta con bastante frecuencia la situacion de contar con varias variables categoricas o varias variables
continuas. La estrategia de analisis convencional considera realizar andlisis marginales seguidos de un andlisis
de asociacion o correlacion entre variables. Esto puede dar respuestas a preguntas especificas de investigacion,
pero regularmente la vision marginal y bivariante de los datos no resulta suficiente, ya que la naturaleza
multivariante del problema demanda la consideracion de todas las variables. Asi, el proposito, en primera
instancia, es hacer una descripcion del conjunto de unidades (poblacion o muestra) en términos de las
asociaciones o correlaciones, pero en segunda instancia se requiere identificar los patrones de agrupacion
inherentes al interior de las unidades de estudio, lo que implicaria aplicar una segmentacion; es decir, formar
grupos que, por un lado, maximicen la homogeneidad al interior y que, por el otro, que entre si sean lo mas
diferentes posible.

Si las variables fueran cuantitativas, una manera de abordar esta situacion consiste primero en reducir la
dimension del problema, utilizando un andlisis de componentes principales (ACP), y a continuacion realizar un
analisis claster sobre las nuevas variables; es decir, realizar un andlisis cluster con los dos o tres primeros
componentes principales; este método se conoce como un andlisis tdndem (Hubert y Arabie, 1995;
Krazanoswky, 1995). La principal ventaja que tiene este enfoque es que resulta sencillo y es muy intuitivo; no
obstante, es posible que produzca asignaciones de clister no Optimas, puesto que en el primer paso se optimiza
la varianza explicada por las variables, y puede ser que al reducir la dimension la estructura de agrupacion se
vea afectada. Debe recordarse que el analisis de componentes principales persigue el objetivo es encontrar un
pequefio conjunto de combinaciones lineales de las variables que maximicen la varianza explicada; y, dado que
el andlisis clUster, por otro lado, tiene como objetivo encontrar individuos similares de acuerdo a las variables
originales, resulta obvio sospechar que si la agrupacion de observaciones se produce en las variables que tengan
poco peso en los componentes principales, ésta se perdera al usar esta estrategia secuencial.

También existe el analisis tandem en el caso de variables categéricas. Se aplicaria inicialmente un analisis de
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correspondencia multiple (Greenacre and Blasius, 1994) y a partir de la reduccidn de dimensiones se realizaria
un analisis cluster de los individuos. Vichi y Kiers (2001) sefialaron que existian estudios que demostraban que
el analisis tandem también tiene problemas dando soluciones no optimas de agrupacion cuando las variables
son categdricas. Para resolver esta situacion, Hwang et al. (2006) propusieron métodos que evitan problemas
potenciales asociados con el enfoque secuencial cuando se aplica a datos categéricos, pero sélo ilustraron tales
métodos con algunos ejemplos especificos. Finalmente, motivados por esta ausencia de conocimiento, Van de
Velden et al. (2017) desarrollaron el método de analisis conjunto para datos categoricos que denominaron
Cluster AC, basandose en una revisién exhaustiva de las propuestas equivalentes que existian hasta la fecha;
compararon los métodos existentes, para los que previamente Iodice D’Enza et al. (2014) habian expuesto
algunas relaciones tedricas e ilustrado las diferencias utilizando un ejemplo con datos reales, y asimismo usando
un experimento de simulacidn bastante extenso. A través de un trabajo detallado, demostraron que su analisis
conjunto es ventajoso respecto al analisis tdndem y a las soluciones conjuntas que se habian propuesto hasta
entonces.

Finalmente, Markos et al. (2019b) presentaron una revision de los elementos tedricos y metodoldgicos que dan
sustento a una familia de técnicas multivariantes “ensambladas”, que son nuevos procedimientos de analisis
multivariante conjunto, los cuales realizan simultineamente dos procesos de optimizacion: reduccion de
dimensionalidad (que trabaja sobre las variables) y agrupacion (de individuos) a partir de la creacion de
clasteres. A partir del trabajo de estos autores, contamos con dos opciones desarrolladas, tanto tedrica como
numericamente: (1) cuando los datos son categoricos, se realiza un andlisis clister (AC) conjuntamente con una
reduccion de dimensionalidad via el anlisis de correspondencia multiple (ACM) —el que aqui se denominara
Cluster AC—; y (2) cuando los datos son cuantitativos, se realiza un analisis clister (AC) conjuntamente con
una reduccion de dimensionalidad por el método de ACP, —que se denominara Claster CP—. Para llevar a la
practica estos procedimientos se han desarrollado librerias especializadas usando el software libre R, las cuales
producen salidas numéricas y graficas que informan sobre la asociacion entre variables y la agrupacion de los
individuos (Markos et al., 2019a).

Esta metodologia es la que se presenta en este trabajo, la cual en la parte tedrica es una sintesis de lo presentado
en Van de Velden et al. (2017) y Kamarras (2020). En el primer apartado se hace una revision de la notacién y
los desarrollos, los que se presentan tanto para el Cluster AC como el Claster CP. El segundo y tercer apartados
se dedican a ilustrar el funcionamiento de las técnicas con una aplicacion del Cluster AC y otra del Cluster CP.
Finalmente se presenta unos comentarios a manera de conclusiones.

2. METODOLOGIA

Consideremos que X (n X k) denota el conjunto de datos con n individuos u objetos y k variables; U (n X ¢)
es una matriz indicadora que establece la pertenencia del objeto o individuo a cada uno de los ¢ cllsteres. Sea
Y (¢ x m) la matriz que contiene las coordenadas de dimension m para los centroides de los c clisteres; asf,
A (k x m) es la matriz de los pesos factoriales, con A’A = I, donde I es la matriz identidad de orden m; y
E (n X k) es la matriz de los residuos correspondientes.

K-mean reducido

El método de K-mean reducido (RKM, por sus siglas en inglés) crea centroides para los cllsteres en un
subespacio de menor dimensién. Después se minimiza la distancia entre los objetos del espacio completo y los
‘cuasi’ centroides en este subespacio, en donde representan el modelo ajustado para el RKM:

X =UYA +E 1)
La funcion de perdida que se minimiza para obtener el resultado deseado se establece con:
frxn(A,U,Y) = [IX — UYA'|. )

Aqui, ||-|]] denota la norma Frobenius. Mediante la minimizacion de la ecuacion (2), se obtienen los valores para
la matriz de cargas y la asignacién de los objetos a los diferentes clisteres. En la practica, este método es
equivalente a maximizar la varianza entre los clUsteres en el espacio reducido (Vichi et al., 2019).

K-mean factorial

El método k-mean factorial (FKM, por sus siglas en inglés) proyecta todos los objetos en un subespacio de
menor dimensidn. A partir del cual minimiza la distancia que va de los centroides hasta el subespacio de las
proyecciones (Vichi y Kiers, 2001). La diferencia con el método RKM, es que s6lo los centroides estan en el
subespacio. Para una mayor profundidad de esta comparacion tedrica vea Timmerman et al. (2010), en donde
se discuten las similitudes y diferencias de estos dos métodos. En esencia el modelo ajustado para FKM es
(Vichi y Kiers, 2001):

XAA' = UYA' +E @)
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La funcion de perdida que de nuevo debe minimizarse para obtener el mejor ajuste de la ecuacion (3), se da en
(Vichi y Kiers, 2001):

frim(A,U,Y) = [ XAA" — UYA'||? = || XA — UY]%. 4)

Minimizando esta ecuacion se deriva el ajuste 6ptimo de la matriz de carga y la asignacion de los objetos a los
clusteres. Efectivamente, el método FKM minimiza la suma de cuadrados de las distancias entre los puntos de
los datos proyectados a sus respectivos centroides (Vichi et al., 2019).

Agrupacion (clustering) y reduccion de dimensién
El método agrupacién y reduccion de dimension (CDR, por sus siglas en inglés) es un método que generaliza
el analisis tindem, el RKM y el FKM. La funcion de pérdida se muestra en Vichi et al. (2019):

feor(AUY) = alX — XAA'|I? + (1 - @) |IXA — UY||?. ®)

En esencia, la funcion de pérdida del CDR es una combinacion de la funcion de pérdida en el analisis tandem
y la funcion de pérdida de FKM, la cual fue establecida en la ecuacién (4). La funcion de pérdida en el analisis
tdndem es igual a:

Frindem (A, U,Y) = X ~ FA'I1, ®)

en donde el F optimo es igual a XA (Vichi et al., 2019).

Para @ = 0, la funcion de pérdida del analisis tindem desaparece y es igual a la funcion de pérdida de FKM.
Para @ = 1, la funcion de pérdida de FKM desaparece y se queda la funcion de pérdida del analisis tandem.
Una propiedad notable del modelo CDR es que si « = 0.5 la funcién de pérdida coincide con la funcion de
pérdida de RKM (Ecuacion 2). Esto es:

fepra=os = 0.5(]1X — XAA'[|2 + || XA — UY||?) = 0.5([IX||? + 2tr(A’X'XA) + tr(A’X'XA) — 2tr(X'UYA) + [|UYA|]?) =

0.5(]|X — XAA'||?) = 0.5frxn U]
La multiplicacion escalar de la funcion de pérdida RKM no influye en la solucién 6ptima. EI modelo permite
variables nominales y/u ordinales, pero como no se usa en este trabajo se omite la explicacion. Para méas
informacién del modelo CDR consulte Vichi et al. (2019).

Anélisis de correspondencia y clUster

Supongamos que se tienen datos de n individuos sobre p variables categéricas recopilados en una matriz Z de
super indicadores de dimensién (n X Q), donde Q = Z;’zl q;-

La pertenencia al cluster se puede considerar como una variable categérica y se puede codificar usando una
matriz de indicadores, llamada Z, . Al considerar la asociacion de los clsteres con las variables categoricas, se
construye una tabla de tabulacién cruzada de pertenencia a los clisteres con las variables categéricas como F =
ZyZ, donde Zy es la matriz (n x K) de indicadores de pertenencia a los clusteres. Aplicando AC a esta matriz
produce valores de escala 6ptimos para filas (clUsteres) y columnas (categorias) de tal manera que la varianza
entre cllsteres sea maxima. Esto es, los clUsteres son separados 6ptimamente con respecto a la distribucion de
las variables categoéricas. Similar y simultaneamente, las categorias con diferente distribucion son 6ptimamente
separadas de los clUsteres.

Usando las definiciones presentadas se dice que

1
P=—F ®)

! 1 ’ _L _L ’ =i ’ _l ’ ’ =i I
De modo que para P — rc’, se obtiene P — P1,1 KP—np(F on1Q1KF) np(z Z—17,1,1,2) —Z'kMZ,

donde M = I, — I,,I';, /n. Ademas, se define una matriz diagonal D, tal que D,1, = Z'1,, y deja D, =
Z'Z,, una matriz diagonal con tamafios de clUster. La funcion objetivo AC

max¢'.,(B) = trazaB'D,/*P'PD/’B )
sujeto a B’D_CB =Ig.
Y donde P es la matriz de residuos estandarizados y B es una matriz de coordenadas fila y columna de rango
k, donde k es la dimensionalidad de la aproximacion. Y D, es una matriz diagonal.
Para P definida en (8) y se convierte en:

maxe’ ysca(Zi, B) = anztrazaB’z’MzKD,zlz’KMZB (10)

. 1 5
sujeto a: EB D,B =1I,.
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Teniendo en cuenta que con respecto a la notacién tipica AC, D,. = (1/n)D,, y D, = (1/np)D,. Ademas, k
denota la dimensionalidad de las cuantificaciones a escala 6ptima. Es decir, la dimensionalidad de la solucion
de AC. Este k debe ser elegido por el usuario y es menor que el rango de la matriz. Esto significa que, k es
menor o igual a min(K — 1,Q — 1).

sk L n1/2 ) -
Al definir B* = WDZ B, se puede re-escribir (10) como

1 1
max Pousca(Zx, BY) = %trazaB*’DZZZ’MZKD,?Z’KMZDZ 2B, (11)

Sujetoa B¥B* = I,.
Para Z,, fijo, la solucion para B* puede ser obtenida directamente de la descomposicion del valor propio

%D;”ZZ’MZKD,?Z’KMZD;”Z = B"A%B". (12)

La solucién apropiadamente escalada para la categoria se convierte asi en:

B = /npD;"/*B". (13)
Ademas de las cuantificaciones de categorias optimas, se necesita determinar el cluster ptimo de asignacion
Z, . Esto es, Z, debe determinarse de tal manera que (11) sea un maximo. Como Z, es una matriz de
indicadores, esto no es un problema trivial. Sin embargo, para B fijo, este problema de optimizacion puede ser
re-expresado como un problema de agrupamiento de k-means. Es decir, maximizar ¢(Z,, B*) con respecto de
Z, es equivalente a resolver el siguiente objetivo de k-means:

1
Min G ligsea (i, G) = J%MZD/B* ~ 7,6

donde G es la matriz con las medias del cluster.
Para ver la equivalencia entre los dos objetivos, se tiene:

1
Y= \EMZDZZB*, (15)

Y re-escribir el objetivo de k-medias (14) como: min ¢(ysca(Zi, G) = ||Y — Z4GJ|2.
Note que Y contiene las coordenadas del sujeto después de una escala 6ptima de las categorias. Resolviendo
este problema de k-medias con respecto al rendimiento G

G = (Z'Zx)'Z'yY = DZ', Y. (16)
Insertando esto en el objetivo de k-medias se tiene
Dirusca(@i, G) = ||[Y — ZxG||? = traza Y'Y + traza G'DgG — 2 traza G'Z'yY = traza Y'Y +
traza Y'ZyDg!DyDx'Z,'Y — 2 traza Y'Z Dx'Z,'Y = traza Y'Y — traza Y'Z D 1Z,'Y.
Por lo tanto, minimizar el objetivo de k-means con respecto a Z,, y G equivale a maximizar

1

—= 1
traza Y'ZPK'ZK'Y = n traza%B*'DzzZ'MZKD;1Z'KMZDZZB*, an

2
; (14)

sobre Z, solamente, mientras que se sustituye (16) por G, y por lo tanto es equivalente a (11). Por lo tanto, para
B* fijo, se puede encontrar una asignacion al cluster Z;, aplicando el algoritmo de k-medias a Y. La asignacién
resultante al claster Z;, produce un valor mejorado para la funcién objetivo. Usando el nuevo Z,, se actualizan
los valores de escala 6ptimos B* usando (12). La iteracion de este proceso produce el siguiente algoritmo para
el cluster AC (Van de Velden et al., 2017:163):

1. Genera una asignacion inicial al cluster Z, (Por ejemplo, asighando sujetos al azar a los clusteres).

2. Encuentra cuantificaciones de categoria B* usando (12).

3. Use (15) para construir una configuracion inicial para los sujetos Y.

4. Encuentre actualizaciones para Z,, aplicando la agrupacion de k-medias a Y (usando (16) para obtener
una matriz inicial de medias de los clusteres).

5. Repetir el procedimiento (es decir, volver al paso 2) usando Z, para la matriz de asignacion de
clusteres hasta la convergencia. Es decir, hasta que Z,, (y por tanto Y y G) permanezca constante.
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La convergencia esta garantizada ya que el valor de la funcién objetivo (11) nunca disminuye en pasos
posteriores. Aunque no hay garantia de que el 6ptimo obtenido sea global. Se pueden utilizar inicios aleatorios
para reducir las posibilidades de encontrar un 6ptimo local.

Note que la constante n, la cual aparece en (17), no afecta el 6ptimo clister de asignacién. Sin embargo, es
conveniente vincular el problema de k-medias con el problema de AC. En particular, usando la formula de
transicidn (9) en la cual se verifica facilmente que las medias de agrupamiento G obtenidas en el paso de k-
medias en el algoritmo son idénticas a la matriz (principal) de coordenadas de fila obtenida del AC aplicado a
P como se define en (8).

El método propuesto clister AC puede verse como un ACM de tabulaciones cruzadas de pertenencia al clister
para variables categéricas. Las filas de la matriz de datos representan los clisteres y las coordenadas de fila
obtenidas maximizan la varianza entre los cllsteres. De (10), esta claro que la solucién para filas y columnas
constituye un biplot de medias y atributos de cluster. Por lo tanto, las proyecciones de los puntos del clister
sobre vértices de atributos proporcionan aproximaciones al clister por asociaciones de entre las categorias
préximas. Las normalizaciones tipicas de AC no conducen necesariamente a una distribucion similar en los
puntos fila y columna. En consecuencia, una visualizacién conjunta de puntos fila y columna no es muy
informativa. Esto se puede reparar sin dafiar la propiedad del biplot multiplicando las coordenadas de un
conjunto por una constante y el otro conjunto por la inversa de esa constante. En el contexto de biplots existen
algunas propuestas para hacer frente a tales problemas (Ver Gower et al., 2010; Gower et al., 2011). Aqui se
propone usar una constante y de tal manera que la desviacion cuadratica media del origen es la misma en ambos
conjuntos de puntos. Es decir, definir:

G, =yG y B;=_B,
donde:
(K , R
y = (Q trazaB’B/traza G G) ,
asi que resulta:
%traza G,'G, = %traza B,'B;.

Usar estas matrices traza de coordenadas reescaladas en lugar de las G y B originales facilita una
visualizacién, la cual permite interpretar la composicidn del clister a partir de las asociaciones con las
categorias préximas.

3. RESULTADOS

De la aplicacion de Cluster AC: La lectura literaria en la universidad

La lectura es una actividad que los estudiantes, los profesores y los trabajadores universitarios practican
profusamente. Mas generalmente, es posible aseverar que es una actividad cotidiana y fundamental: no se
cuestiona si los estudiantes, académicos, funcionarios y trabajadores de las instituciones de educacion superior
(IES) son lectores; es decir, se asume que deberian serlo. La lectura es reconocida como el medio para acceder
al conocimiento, para lograr el aprendizaje y asimismo para sustentar el desarrollo de las competencias que
garantizan la formacion profesional. Pero cuando se habla asi, se piensa en los textos académicos, de estudio y
de trabajo, no en textos de literatura, no en textos que se lean por el puro placer de leerlos, por divertimento o
esparcimiento.

Se ha reconocido que realizar cotidianamente la lectura por placer se considera un buen hébito; de hecho, se
habla del habito de la lectura, refiriéndose a la lectura que no es obligatoria. Se han argumentado muchos
beneficios de este tipo de lectura, ya que la mueve una motivacion de alto nivel, con lo que se activa la
imaginacion y se generan procesos fisiologicos e intelectuales que naturalmente generan el desarrollo de
competencias asociadas a las habilidades del pensamiento, fundamentales para el desarrollo de las competencias
académicas.

Jarvio Fernandez y Ojeda Ramirez (2018) presentan un estudio para identificar la practica de lectura de
literatura en la comunidad de la Universidad Veracruzana, de Veracruz, México; analizan un conjunto de
variables de una encuesta en la que se preguntd a estudiantes, académicos, funcionarios y trabajadores;
clasificados por sexo (M y F), regidon (Xalapa y otra) y area académica (BA=Biol6gico-Agropecuaria,
CS=Ciencias de la Salud, EA=Econémico-Administrativa, HA=Humanidades y Artes NC=No procedey T=
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Técnica). Los autores presentaron (Jarvio Fernandez y Ojeda Ramirez, 2018) una serie de analisis descriptivos
e inferenciales y obtienen una serie de conclusiones que aqui no se retomaran. Para ilustrar el uso de la técnica
de Cluaster AC, se usaran, aparte de las variables independientes ya mencionadas, tres variables dependientes:
acerca del gusto por la lectura de literatura (Poco, Regular o Mucho), acerca de qué tanto la practican (Poco,
Regular y Mucho) y sobre el concepto que tienen de la lectura literaria. Esta Gltima variable fue una pregunta
abierta que se proceso usando analisis de datos textuales, identificando tres tipos de concepto: Deficiente (Def),
Suficiente (Suf) y Excelente (Exc). La base de datos tiene la estructura que se muestra en la Tabla 1.
Tabla 1. Estructura de la base de datos de la ilustracidn del Cluster AC

>str(L1)

'data.frame": 1311 obs. of 7 variables:

$ SEX: Factor w/2 levels “F”,“M™: 1111111212 ...

$ REG: Factor w/2 levels “Otra”, “Xalapa™:2211111111 ...

$ OCUP: Factor w/4 levels “Academico”, “Empleado”, ...:24424 11144 ...
$ AREA: Factor w/6 levels “BA”, “CS”, “EA”, ...: 4442144142 ...

$ GUSTO: Factor w/3 levels “Poco”, “Regular”, ...:3323333132...

$ DEDIC: Factor w/3 levels “Poco”, “Regular”, ...:2 111212111 ...

$ CONCEP: Factor w/3 levels “Def”, “Suf”’, “Ex¢”: 3111212121 ...

Al correr el procedimiento siguiendo las indicaciones dadas en Markos et al. (2019b) se obtiene un resumen
gue se muestra en la Tabla 2. Lo importante de destacar es la alta resolucion que se obtiene en la resolucién
conjunta de la asociacidn entre variables y la agrupacién de los individuos.

Tabla 2. Resumen de resultados de la salida del Claster AC.

>summary(CyAC)
Solution with 3 clusters of sizes 541 (41.3%), 540 (41.2%), 230 (17.5%) in 2 dimensions.
Cluster centroids:
Dim.1 Dim.2
Cluster 1 0.0163 -0.0162
Cluster 2 0.0007 0.0223
Cluster 3 -0.0400 -0.0145
Variable scores:
Dim.1 Dim 2
1 -0.0029 0.0021; 2 0.0039 -0.0029 3 0.0139 -0.0035: 4 -0.0088 0.0022
5 0.0092 0.0272; 6 -0.0767 -0.0316 7 0.0210 -0.0052; 8 -0.0031 0.0111
9 0.0073 0.0105; 10  0.0097 0.0049 11 -0.0046 -0.0086; 12 -0.0041 0.0118
13 -0.0782 -0.0315; 14 0.0142 -0.0092 15 0.0146 -0.0339; 16 0.0097 -0.0295
17 -0.0107 0.0307; 18  0.0030 -0.0115 19  -0.0043 0.0135; 20  -0.0064 0.0296
21 0.0055 -0.0106; 22 -0.0053 0.0096 23 -0.0065 0.0148;
Within cluster sum of squares by cluster:
[1]  0.0855, 0.0987, 0.1378
(between_SS / total_SS = 75.08 %)

En la Figura 1 podemos
observar con claridad la
formacidn de los clusteres, la
cual se distingue por los
colores de los puntos: El (1),

GUSTO.Mugho, -.°,

ngtfwu o000 Academico en el que se puede apreciar
SRS i e sin problema que es el de los
N CONCEP.Exc” *-ATEAHA AREABA individuos periféricos (C3),
£ CONCER.suf OCYP.Funciohario, +* I lead I
3 REG.Xalapa-  -SHXF . ‘T =AREACS que son los empleados, 10S
AREA EASCE NCrod "%, OGUE, Estuciarte cuales no tienen area
- -Def. - ,- L. - -z
e N T academlcg de adscripcion,
gz i son asi mismo los que no
AREANC . BUSTO.Regular * = - tienen un comportamiento
OCUP Fmpleatlo -1 GUSTO Poco que pueda describirse en

funcidn de las variables
dependientes; (2), el de “los
Dim. 1 lectores literarios” (C2), que
son los funcionarios y académicos, de la regién de Xalapa, de las areas académicas de humanidades, artes y
bioldgico-agropecuarias, y también de ciencias de la salud, y de sexo femenino; es aqui donde se Figura 1.
Mapa de Cluster AC de los datos de lectura de literatura en la UV.
encuentran los que les gusta mucho la lectura, le dedican més tiempo y también tienen los mejores conceptos
sobre la lectura; (3) el otro grupo, el de “los menos lectores” (C1) son mayoritariamente estudiantes, de sexo
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masculino, de otra region diferente a Xalapa, y de las areas econémico-administrativa y técnica; estos son los
que se dedican poco a la lectura, que les gusta poco y que tienen conceptos deficientes de la misma. Esta
descripcidn tiene una claridad diafana, y permite focalizar acciones de promocion de la lectura en la institucion.
De la aplicacion de Cluster CP: la lectura y la escritura en los tecnologicos de Veracruz
Durante los meses de febrero y marzo de 2021 se realizd una encuesta sobre los habitos de lectura y escritura
entre los estudiantes y los académicos de 22 institutos tecnoldgicos del sistema nacional TecNM ubicados en
el estado de Veracruz. En la Tabla 2 se muestra la estructura de la base de datos, y al pie la definicion de cada
una de las variables consideradas para este analisis. Salvo las variables de matricula (MATR) y nimero de
académicos (ACAD), todas las variables se presentan en porcentajes de respuesta.

Tabla 3. Estructura de la base de datos para el analisis de Custer CP.

>str(INST)

'data.frame": 22 obs. of 23 variables:

$ INST: Factor w/22 levels “ACAY”, “ALAMO”, ...:45122012368 ...
$ MATR: int 2262 2773 4476 5968 1261 4415 2190 2909 490 5804 ...
$ ACAD: int 165 95239 31570 94 101 106 42 228 ...

$ PRAC.P: num 17.316.921.819.219.58.116.511.523.719.3 ...
$ PRAC.M: num 22.3 18.4 11.516.920.727.320.4 16.7 18.7 14.7 ...
$ LEES.N: num4.63.87.649764.252494556 ...

$ LEES.S: num 26.1 25 22.9 22.6 25.8 36.1 22.4 26.8 23.2 25 ...
$P.L: num 25.8 25.3 23.7 26.2 23.7 15.1 2522 28.6 25.2 ...
$M.L: num 12.210.39.98.8915.1917.16.385 ...

$ NO.LIT: num 20.6 18 19.1 19.6 17.3 14.315.417.920.516.3 ...

$ L. AVAN: num6.29.63.8559.211.85.19.88.15.1 ...

$ NO.PROM: num 32.1 23.4 22.9 26.8 29.1 23.519.9 26 24.1 30 ...

$ PROM.S: num 11 10.417.6 9.88.316.813.517.914.39.8 ...

$ IMPRE: num 1514 16.8 20.4 14.513.4 17.316.324.112.1 ...

$ DIGIT: num 33.8 30.3 27.5 31.7 29.6 20.2 33.334.1 27.7 32.2 ...
$ ESC.P: num 17.7 15.919.9 18.8 15.7 6.7 12.217.914.321.8 ...
$ ESC.M: num 29.2 28.7 35.1 30 31 38.7 26.338.2 31.3 20.9 ...

$ E.DEF: num 11.510.312.212.611.410.912.210.6 13.411.1 ...
$ E.EXC: num 13.413.816 15.89.5167.75.78.913.2 ...

$ ESC.FIS: num 19.4 26 14.5 19.9 27.3 28.6 19.2 25.2 23.2 20.7 ...

$ ESC.DIG: num 27.7 19.3 32.8 32.3 22.3 14.3 30.8 30.1 26.8 26.3 ...
$ LyE.P: num 3.4235334191.71.9334546...

$ LYyE.M: num 63.1 64.6 71 63.2 65.9 80.7 67.3 64.2 72.3 60.1 ...

MATR=Matricula; ACAD=NUmero de académicos; PRAC.P=Practican poco la lectura; PRAC.M=Practican mucho la lectura;
LEES.N=No leen; LEES.S=Leen semanalmente;

P.L=Leen poco fuera de lo obligatorio; M.L=Leen mucho fuera de lo obligatorio; NO.LIT=No leen literatura; L.AVAN=Lectores
avanzados; NO.PROM=No promueven lo que leen; PROM.S=Promueven siempre; IMPRE=Leen fundamentalmente impreso;
DIGIT=Leen fundamentalmente en digital; ESC.P=Escriben poco; ESC.M=Escriben mucho; E.DEF=Se consideran con escritura
deficiente; E.EXC=Se consideran con escritura excelente; ESC.FIS=Prefieren escribir en fisico; ESC.DIG=Prefieren escribir en digital;
LyE.P=Consideran poco importante la lectura y escritura; LyE.M=Consideran muy importante la lectura y escritura.

Excepto MATR y ACAD, el resto de las variables estan dados en porcentajes. Para ilustrar los datos se
presenta en la Figura 2 el despliegue de estrellas, que tiene el propésito de mostrar las similitudes y

diferencias entre los institutos comparados de manera visual y rapida.
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Figura 2. Despliegue de estrellas de los 22 institutos tecnoldgicos a partir de las 23 variables.
La salida de la corrida de Cluster CP es la que aparece en la Tabla 4.
Tabla 4. Resumen de resultados de la salida del Cluster CP.

[ >summary(outINST)
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Solution with 3 clusters of sizes 14 (63.6%), 7 (31.8%), 1 (4.5%) in 2 dimensions. Variables were mean centered and standardized.
Cluster centroids:
Dim.1 Dim.2
Cluster 1 0.1258 1.1420
Cluster 2 -1.4591 -2.2467
Cluster 3 8.4529 -0.2611
Variable scores:
Dim.1 Dim 2
MATR: 0.0769 -0-4443
ACAD: -0.0425 -0.4012
PRAC.P: -0.2944 -0.0355
PRAC.M: 0.2208 -0.0573
LEES.N: -0.0257 -0.2747
LEES.S: 0.2909 -0.0126
P.L: -0.2533 -0.0566
M.L: 0.2140 -0.1814
NO.LIT: -0.1002 -0.0762
L.AVAN: 0.2407 0.1967
NO.PROM: -0.0202 -0.3780
PROM.S: 0.1979 -0.0948
IMPRE: 0.0556 0.1388
DIGIT: -0.3456 0.0108
ESC.P: -0.3366 -0.0787
ESC.M: 0.2642 -0.0990
E.DEF: 0.0103 -0.0024
E.EXC: 0.1735 -0.4473
ESC.FIS: 0.1998 0.2343
ESC.DIG: -0.2854 -0.0532
LyE.P: -0.0633 -0.1853
LyE.M: 0.3046 0.0381
Within cluster sum of squares by cluster:
22.5376 13.1767 0.0000
(between_SS / total_SS= 79.7 %)
Clustering vector
BOCA C-AZULMINA ORIZ U-GALV ACAY ALAMO ALVAR CHICON COATZA
COSAM HUATUS J-CARR CHOAP MTNZ NARAN PEROTE POZA-R S-ANDRES TIERRA-
1
XALAPA ZONGO
2 1

El correspondiente biplot que muestra la agrupacion y la asociacion de las variables aparece en la Figura 3, en
la que se puede detectar que el cluster marginal (C3), que se corresponde solamente con el instituto de Acayucan
(ACAY), que esta caracterizado porque tiene un desempefio muy destacado en la lectura y la escritura, salvo
gue un porcentaje importante que considera que su escritura es deficiente. Por otro lado, el clister de Boca del
Rio (BOCA), Minatitlan (MINA), Orizaba (ORIZ), Coatzacoalcos (COATZA), Martinez(MTNZ), Poza Rica
(POZA-R) y Xalapa (XALAPA) que se caracterizan por las dedicaciones y opiniones deficitarias; en general
son institutos en los que se tienen bajos porcentajes.

ESC.FIS
MMPRE
L.AVAN~
4. CONCLUSIONES
Cuando el objetivo de segmentar un
conjunto de unidades de estudio
implica la caracterizacion de las
1-CARR asociaciones de las variables que
o 20nGo | naRan SO deter_min_an la agrypacién el analisis
8 HUATUS  CHIGONsG1cosAM PEROTE multlva_rlan_te con!unto es una
oo ALAMO ,U-GALV_SANDRES DEM | alternativa inmediata. Cabe hacer
PRAC P REA Gl o e 31 notar que en Markos et al. (2019%)
P\ ooz PORRR Y| aparecen otros ejemplos de uso de las
' xaLAHA coee| librerias y comandos, que el lector
G2 S
ot
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LYE.RINAES.N MATR M.L

Dim. 1

Figura 3. Biplot de las 23 variables que muestran los tres clisteres formados.

Nota: Los colores son elegidos unicamente para distinguir las variables.

podra seguir con facilidad. La claridad de las salidas y la interpretacion de los despliegues graficos hace que la
utilidad de las librerias disponibles sea muy valorada. La aplicacion de las técnicas de andlisis multivariante
conjunto ofrece una opcidn muy destacada para optimizar las estrategias de andlisis de datos. Se recomienda
ampliamente como una estrategia en la parte de analisis definitivos. Una ilustracion adicional donde se presenta
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la estrategia completa de analisis se puede encontrar en Dominguez Reyes y Ojeda Ramirez (2021).
RECEIVED: OCTOBER, 2021.
REVISED: MARCH, 2022.
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