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Resumen

Este trabajo se enmarca en dos grandes areas: Estadistica y Educacion
matematica.

Dentro de la primera consideramos algunas de las técnicas de la Estadistica
Descriptiva Multivariada, méas especificamente las desarrolladas para el
tratamiento de variables cualitativas o categdricas que constituyen una
herramienta basica del Andlisis de datos textuales o lexicometria.

Con respecto a Educacion Matematica compartimos teorias de investigaciones
de Didactica de la matematica francesa en particular la “teoria de las situaciones
didacticas” de Brousseau (1986, 1993a, 1993b, 1995, 1998, 1999), la “teoria
de la transposicion didactica” y el “enfoque antropologico” de Chevallard
(1985, 1989, 1991,1994); como asi tambien algunos trabajos de Educacion
Matematica de la linea anglosajona entre los que se puede mencionar los de
Shoenfeld (1985, 1992, 1994).

El trabajo comienza con una descripcion de los contenidos necesarios para el
analisis de los datos textuales. Introduciendo las distintas tablas que se requieren
para realizar el estudio lexicométrico.

Posteriormente, se realiza un desarrollo tedrico de las técnicas del analisis
estadistico multivariado o andlisis de datos, pues las mismas sirven para el
tratamiento de las distintas tablas mencionadas anteriormente. Estas técnicas
son el Analisis Factorial de Correspondencias Simples (AFC) y el Analisis de
Clasificacion Automatica (AC), el primero es una tecnica factorial y el segundo
es una técnica de clasificacion.

Luego se aplica el método Lexicométrico a una encuesta realizada a profesores
de matemaética del nivel medio y a estudiantes de un Profesorado en

Matematica.



En el dltimo capitulo, se realiza una presentacion tedrica del Analisis Factorial
Multiple Intra-Tabla (AFMIT) que permite integrar las tablas lexicométricas y
se muestran las propiedades del mismo mediante su aplicacion a los datos de la

encuesta mencionada anteriormente.
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Introduccion

Motivacion

La ensenanza de la Matematica ha sido una preocupacion
constante desde mi formacion de grado. He participado en
diferentes investigaciones que abordan esta problematica y
actualmente integro el proyecto de investigacion "Diferentes tipos
de interacciones en la ensenianza de la matemdtica- Parte II'1.

En este marco nos interesa indagar acerca de la relacion que
pueden tener los individuos con la matematica, mas
especificamente, conocer las ideas que los sujetos tienen con
determinados conceptos matematicos.

Por otro lado, el empleo de la estadistica textual, en el analisis de
respuestas a preguntas abiertas, puede aportar informacion acerca
de lo que los sujetos investigados piensan; ya que las ideas se
manifiestan en el manejo del vocabulario, concretamente en el uso
predominante de ciertas palabras y en las frecuencias de su empleo
(Baccala y De la Cruz, 1995, 2000). Las técnicas del Analisis
Multivariado que se aplican a estas frecuencias, permiten
diferenciar y agrupar a los sujetos, estableciéndose categorias que
prescinden, al "menos por un tiempo" de la subjetividad del
investigador.

En este contexto es que realicé la tesis de maestria en el estudio de

datos textuales o lexicometria.

! dirigido por el Dr. Humberto Alagia y aprobado por la Secretaria de
Investigacion de la Universidad Nacional del Comahue en 2003.



Introduccion

Contenidos

Este trabajo se enmarca en dos grandes areas: Estadistica y
Educacion matematica.

Dentro de la primera consideramos algunas de las técnicas de la
Estadistica Descriptiva Multivariada, mas especificamente las
desarrolladas para el tratamiento de variables cualitativas o
categoricas que constituyen una herramienta basica del Analisis de
datos textuales o lexicometria.

Con respecto a Educacion Matematica compartimos teorias de
investigaciones de Didactica de la matematica francesa en
particular la “teoria de las situaciones didacticas” de Brousseau
(1986, 1993a , 1993b, 1995, 1998, 1999), la “teoria de la
transposicion didactica” y el “enfoque antropolégico” de Chevallard
(1985, 1989, 1991,1994); como asi también algunos trabajos de
Educacion Matematica de la linea anglosajona entre los que se

puede mencionar los de Shoenfeld (1985, 1992, 1994).

El trabajo comienza con una descripcion de los contenidos
necesarios para el analisis de los datos textuales. Introduciendo las
distintas tablas que se requieren para realizar el estudio
lexicomeétrico.

Posteriormente, se realiza un desarrollo teérico de las técnicas del
analisis estadistico multivariado o analisis de datos, pues las

mismas sirven para el tratamiento de las distintas tablas



Introduccion

mencionadas anteriormente. Estas técnicas son el Analisis
Factorial de Correspondencias Simples (AFC) y el Analisis de
Clasificacion Automatica (AC), el primero es una técnica factorial y
el segundo es una técnica de clasificacion.

Luego se aplica el método Lexicométrico a una encuesta realizada a
profesores de matematica del nivel medio y a estudiantes de un
Profesorado en Matematica.

En el ultimo capitulo, se realiza una presentacion teodrica del
Analisis Factorial Maultiple Intra-Tabla (AFMIT) que permite
integrar las tablas lexicométricas y se muestran las propiedades
del mismo mediante su aplicacion a los datos de la encuesta

mencionada anteriormente.



CAPITULO 1

Analisis Estadistico de Datos

Textuales




Capitulo I: Andlisis Estadisticos de Datos Textuales

1.1- Introduccion

La idea de cuantificar textos para su analisis no es nueva; a lo
largo de los anos se han elaborado multiples métodos para
describirlos, sintetizarlos, analizarlos y clasificarlos: dentro de los
primeros desarrollos podemos citar la ordenacion alfabética, las
ediciones de concordancias, indices y glosarios.

Otros métodos mas recientes han aparecido gracias al desarrollo
de técnicas estadisticas para el tratamiento de variables
cualitativas o categoricas (Benzecri 81; Lebart 84; Lebart, Salem
89) cuya aplicacion ha sido beneficiada con el avance de los
procesos informaticos.

Lebart y Salem (1994) dan el nombre de Analisis Estadistico de
Datos Textuales o Lexicometria al estudio de textos mediante la
aplicacion de métodos estadisticos.

En la actualidad, diversas disciplinas tienen que ver con el estudio
de la informacion textual: la Linglistica, el Analisis de Contenido,
la Investigacion Documental, y la Inteligencia Artificial

La Lingiiistica se centra en la descripcion de las unidades
linguisticas, las cuales se encuentran inmersas en sistemas que le
asignan valores a cada una. En particular la Linguiistica
Estructural estudia los textos (o el lenguaje) desde el punto de
vista de la formalizacion de sistemas de reglas de construccion de

combinaciones y sustituciones posibles de elementos previamente
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Capitulo I: Andlisis Estadisticos de Datos Textuales

definidos. En la Linguistica se distinguen varias areas segun la
naturaleza de lo que se esté observando:

la Fonética: que estudia los sonidos de lenguaje;

la Lexicologia: estudia las palabras debido su origen;-

la Morfologia: trata las palabras tomandolas independientemente
del contexto dentro de la frase;

la Sintaxis: estudia las relaciones entre las palabras dentro de la
frase;

la Semantica: estudia la significacion, el mensaje contenido en la
frase;

la Pragmadtica: estudia la relacion entre el enunciado y la situacion

de la comunicacion.

El Analisis de Contenido se propone acceder directamente a las
significaciones de diferentes segmentos que componen el texto. Es
una técnica de investigacion para la descripcion objetiva,
sistematica y cuantitativa del contenido manifiesto en la
comunicacion. Opera en dos fases: se empieza por construir un
conjunto de clases de equivalencia, de temas y se examinan luego
las ocurrencias de los textos que seran sucesivamente analizados.
En una segunda fase se hacen los conteos para cada uno de los

temas previstos. Las unidades, en un analisis de contenido,
pueden ser los temas, las palabras o elementos de sintaxis o

semantica. Las unidades de descomposicion para las medidas

12



Capitulo I: Andlisis Estadisticos de Datos Textuales

cuantitativas variaran también: palabra, area cubierta por el
articulo, etc. Un ejemplo de este tipo de analisis utilizado en
investigacion documental es el de las palabras asociadas, en el
cual se buscan los contenidos a partir de las palabras que se
repiten en los distintos documentos en forma simultanea.

Para los informaticos que trabajan en Inteligencia Artificial es
importante obtener una representacion del sentido de las frases
que se pueda manejar en un sistema informatico, independiente de
todo lenguaje natural.

En la Investigacion Documental, se utilizan métodos estadisticos
para la constitucion y la organizacion de la base de documentos y
en las fases de busqueda de documentos a partir de descriptores
en lenguaje natural o a partir de palabras claves. (Pardo y

Montenegro, 1996)

El analisis de textos interesa a investigadores de diversos
campos. Estos textos pueden haber sido recogidos mediante
encuestas o entrevistas, discursos politicos, estudios literarios,
archivos historicos, analisis psicolégicos, analisis semanticos,

identificacion de esquemas entre distintas lenguas, entre otros.

El Analisis Estadistico de Datos Textuales o Lexicometria

(Lebart y Salem, 1988,1994) es un area de la Estadistica que se

desarrolla ante la necesidad de poseer una herramienta para

13



Capitulo I: Andlisis Estadisticos de Datos Textuales

analizar las preguntas abiertas realizadas en encuestas. La
Lexicometria trata de alejar la mirada subjetiva del investigador
(Becue, et al., 1995) y analizar los datos textuales después de
diversas codificaciones a fin de obtener informacion sobre
frecuencia de palabras, contexto en el que se hallan, frecuencia de
dichos contextos, riqueza del vocabulario, etc. Estas frecuencias
son posteriormente analizadas utilizando técnicas estadisticas

multivariadas.

El desarrollo de estas técnicas ha hecho que el analisis
estadistico de textos se constituyera en una herramienta
interdisciplinaria, integrada por la Estadistica, el Analisis del
Discurso, la Linguistica, la Informatica, el procesamiento de
encuestas, la Investigacion Documental y es cada vez mas
utilizada en diversos campos de las Ciencias Sociales: Historia,
Politica, Economia, Sociologia, Psicologia, etc.

Una vez individualizado el texto que se desea estudiar, es necesario
identificar unidades en la cadena textual que permitan realizar

recuentos utilizables en los analisis estadisticos posteriores.

En este capitulo, se desarrollara cual es la particibn necesaria
para la manipulacion de los datos, qué caracteristicas propias de
los datos se tienen que tener en cuenta y las etapas necesarias

para el posterior analisis de los mismos.

14



Capitulo I: Andlisis Estadisticos de Datos Textuales

1.2- El corpus

Primero se define el concepto de corpus pues es el punto de

partida para el analisis de datos textuales.

Se llama corpus a cualquier coleccion de uno o mas textos que
se desean analizar, en este sentido el corpus esta definido como
“cuerpo textual”. Es decir, es el conjunto de textos que seran
objeto de estudio. Estos pueden ser: narraciones, articulos
periodisticos, informes, desgrabaciones de entrevistas,
respuestas de encuestas a preguntas abiertas, estudios
sociodemograficos, socioeconémicos y actitudinales que
tipifican o segmentan las entrevistas o grupos, estudios
comparativos entre diferentes autores, etc.

Para poder analizar el corpus, éste tiene que ser grabado sobre
un soporte magnético que, a su vez, dispone de un teclado de
caracteres. Se definen, por defecto, todos los caracteres del
teclado como caracteres del alfabeto del lenguaje en el cual

esta escrito el corpus.

Todos los ordenadores utilizados para grabar y almacenar textos
disponen de ciertos caracteres como, por ejemplo, las letras del
alfabeto, mayusculas y minusculas, eventualmente con acentos
o tildes propios de la lengua de los textos analizados, cifras,

signos de puntuacion y también codigos especificos, como el

15



Capitulo I: Andlisis Estadisticos de Datos Textuales

codigo del porcentaje o el del peso, entre otros. Por lo tanto,

todos estos caracteres constituyen el alfabeto.

Una vez definido el corpus, éste debe ser particionado para
poder realizar su estudio. Esta operacion consiste en desglosar
el texto en unidades minimas, es decir, en unidades que no

pueden ser subdivididas nuevamente.

Primero es necesario determinar cual sera la unidad minima a
considerar para el analisis, o sea, la descomposicion mas fina
del corpus. Se definen como unidades estadisticas o léxicas a

las formas grdficas o palabras y los segmentos.

La palabra es una secuencia de letras delimitada, a la izquierda
y a la derecha, por un blanco o un signo de puntuacion. La

palabra asi definida se denomina forma grafica.

Una secuencia o una sucesion de formas graficas se denomina

segmento.

También se suele elegir, como unidad léxica, segmentos que son
unidades léxicas complejas, esto es, compuestas de dos o mas
formas graficas porque carecen de sentido por si solas dentro
del estudio que se desea realizar, por ejemplo: maquina de

coser, pasta de dientes o golpe de Estado,

16



Capitulo I: Andlisis Estadisticos de Datos Textuales

Las formas graficas pueden ser reagrupadas como, por ejemplo,
las formas como, comes, come, comemos, etc., del verbo comer.
Pero hay que tener cuidado a la hora de hacerlo pues a una
misma palabra le pueden corresponder varios significados (por
ejemplo como, por un lado, expresa la forma del verbo comer y,
por otro lado, como conjuncion); por lo tanto, es necesario

interpretar en qué contexto se encuentra cada forma grafica.

Las formas graficas y los segmentos son delimitados por signos
de puntuacion: puntos, comas, punto y coma, etc., o por
espacios blancos.

Diferenciamos dos tipos de delimitadores que se denominan
“fuertes” y “débiles”. La asignacion de fuertes o débiles la da el
investigador, por ejemplo una coma puede ser un delimitador
fuerte o débil segun se trate de una desgrabacion o del analisis de
un discurso escrito. En el primer caso, la coma la coloca el
entrevistador, mientras que, en el segundo, es el propio autor

quien la ha colocado.

Considerando los segmentos y delimitadores, se definen
segmentos repetidos y cuasisegmentos repetidos.

Por un lado, toda sucesion idénticamente repetida de palabras
no separadas por un signo de puntuacion llamado “delimitador

fuerte” constituye un segmento repetido en el corpus y otra

17



Capitulo I: Andlisis Estadisticos de Datos Textuales

forma mas actualizada de los segmentos repetidos son los
cuasisegmentos repetidos, que estan compuestos de varias
formas proximas, pero no obligatoriamente contiguas.

Pero esta segmentacion del corpus en segmentos repetidos o
cuasisegmentos repetidos producen unidades léxicas que se
solapan como, por ejemplo, los segmentos mdquina, maquina
de, maquina de coser. Estas se tendran que tener en cuenta a la
hora de realizar el analisis porque se debera decidir cuales de
los segmentos repetidos son significativos para el estudio.

Una vez identificado el corpus y teniendo en cuenta cuales son
las unidades léxicas y los delimitadores, procedemos a definir

las caracteristicas del mismo.

1.3- Caracterizacion del corpus

El corpus presenta diferentes caracteristicas que es necesario
identificar, ya que informan sobre la estructura del texto, por lo
que tienen relevancia al momento de realizar el analisis.

Se define vocabulario del corpus como el conjunto de las
formas graficas distintas que lo conforman. La riqueza es el
cociente entre el numero de palabras distintas y la cantidad total
de palabras que dicho texto posee.

Se define ocurrencia como toda  sucesion o cadena de

caracteres acotada por dos delimitadores, es decir, es la cantidad

18



Capitulo I: Andlisis Estadisticos de Datos Textuales

de formas graficas que posee el corpus sin importar su repeticion
pues dos cadenas idénticas son dos ocurrencias de una misma
forma grafica. Dicho de otra forma, si consideramos al corpus
como un conjunto de formas graficas, la ocurrencia seria la
cardinalidad de dicho conjunto.

Desde este punto de vista, se puede considerar al texto como
una sucesion de ocurrencias separadas por uno o varios
caracteres delimitadores.

El nimero de ocurrencias de un corpus es la longitud del
corpus, es decir, la longitud del mismo esta dada por el numero
total de formas graficas.

En general, cuanto mas crece la longitud de un corpus, mas
aumenta el vocabulario del mismo.

El nimero de ocurrencias de cada forma grafica lo denominamos
frecuencia.

Una forma grafica se caracteriza por el numero de sus
ocurrencias o frecuencia y por las posiciones de la forma en el
corpus cuyo conjunto constituye la localizacion de la forma.
Una forma grafica empleada solamente una vez se llama
Hapax.

El vocabulario de un corpus no es proporcional a su longitud.

Hasta aca se presentaron las primeras caracteristicas del corpus,

que son propias del mismo y si bien el investigador tuvo que definir

19



Capitulo I: Andlisis Estadisticos de Datos Textuales

la unidad, los delimitadores fuertes y débiles, etc. el corpus carece
de modificaciones por parte del mismo.

De aqui en mas, el investigador interviene seleccionando el tipo de
analisis que desea realizar, interactuando pero sin efectuar una
modificacion de los textos. Este proceso es de importancia decisiva
y por supuesto que un conocimiento previo del problema por parte
del investigador facilitara las decisiones que tendra que tomar para

realizar el estudio.

1.4- Analisis del corpus

Para realizar este tipo de estudios, se consideran las formas que
aparecen con cierta frecuencia y se pueden eliminar las menos
frecuentes, escogiendo un umbral de frecuencias por encima del
cual se conservan las formas. Dicha eleccion tiene que ver con las
palabras que carecen de sentido en el analisis o también con las
formas que aparecen pocas veces en el texto y no son relevantes.
Se puede listar las formas graficas en orden lexicogrdfico o en
orden de frecuencia, obteniendo asi dos glosarios de las formas
del corpus.

Si, ademas, a cada forma se asocian las coordenadas de sus

ocurrencias en el corpus, se obtiene el indice del corpus.

20



Capitulo I: Andlisis Estadisticos de Datos Textuales

Un indice es una reorganizacion de las palabras y ocurrencias
de un texto y se lo utiliza para localizar rapidamente las
ocurrencias de cada una de las palabras en el corpus.

Este indice puede ser ordenado de diferentes maneras. En
orden lexicografico, llamado indice lexicografico, que es el
orden alfabético habitualmente utilizado en el diccionario, y en
orden de frecuencia, que es llamado indice jerarquico, donde
las palabras estan ordenadas por frecuencia decreciente. Para
ordenar las palabras con una misma frecuencia, se suele
emplear el orden lexicografico.

Es posible reorganizar las palabras y las ocurrencias del texto
de tal manera que las ocurrencias de una misma palabra se
reagrupen acompanadas de un fragmento de su contexto mas
inmediato, cuya longitud varia segun las necesidades del
analisis.

El indice permite localizar cada una de las ocurrencias en el
corpus. A veces es necesario listar todos los contextos de una
misma forma grafica pues nos permite obtener informacion
sobre cual es su aplicacion. El conjunto de los contextos de una
cierta forma se denomina concordancia de la forma. Es decir,
la concordancia permite visualizar en qué contexto se encuentra
cada forma grafica, de esta forma se puede individualizar y

comparar dicho argumento.
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A la palabra cuyos contextos se reagrupan se la denomina
palabra-pivote. Las concordancias constituyen un instrumento
muy practico para el estudio del texto pues ofrecen una
perspectiva global de las distintas maneras de emplear una
palabra, lo que seria dificil de obtener mediante una lectura
secuencial. Permite también estudiar facilmente las relaciones
que pueden existir entre los diferentes contextos de una misma

palabra.

1.4.1- Tablas de analisis

Una vez segmentado el corpus en formas graficas, podemos
traducir cada forma por un numero y ver el corpus como una
sucesion de enteros. De esta forma, se obtienen dos tablas de
contingencia que son la tabla léxica y la tabla léxica
agregada, que serviran posteriormente para nuestro analisis.

El corpus codificado se presenta como una tabla Z, que tiene
tantas filas como respuestas y tantas columnas como formas.
Donde Z es la tabla de contingencia Respuestas* Formas o
tabla léxica y cada z; contiene la frecuencia con la cual la
forma j ha sido utilizada en la respuesta i.

Si las respuestas son numerosas y cortas, esta tabla sera
dispersa y se podra almacenar en una forma condensada.

Para comparar las partes del corpus se contrastan los perfiles

léxicos de las partes o textos, que se pueden representar en la
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tabla léxica agregada que contiene las frecuencias de las
formas en cada parte: la tabla de contingencia Formas*Textos
(T), contiene en la casilla ( ij ) la frecuencia con la que la forma i
se encuentra en el texto j.
Denotamos mediante:
fii la subfrecuencia de la forma i en la parte j del
corpus.
f;. la frecuencia de la forma i en todo el corpus.
f.j el tamano de la parte j.
f-. lalongitud total del corpus.
Podemos representar la tabla de contingencia Formas*Textos

por la siguiente figura:

Textos
1 J j
: |
-
Formas { fi
U fi .

Figura 1.1 Tabla de contingencia Formas*Textos

Cuando esta particion en textos se hace tomando como criterio
la respuesta de los individuos a una pregunta cerrada, se

considera una tabla X con tantas filas como individuos y tantas
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columnas como modalidades, cuyos elementos xj contienen un

"1" si el individuo i ha escogido la modalidad j, y "O" en otro caso.

En este caso, la tabla T se obtiene como el producto matricial:
T=ZX

La fila i de la tabla T contiene las subfrecuencias de la forma i en

los j textos.

1.4.2. - Formas caracteristicas

La lectura del glosario permite una nueva vision del corpus. Una
frecuencia elevada o, por el contrario, baja, de una forma no
percibida en la lectura del corpus pueden llamar la atencion.
Esta informacion puede completarse mediante unos calculos
probabilisticos que permitan tomar decisiones estadisticas
sobre las diferentes frecuencias de una misma forma en los
distintos textos.

El modelo estadistico aqui utilizado consiste en considerar cada
parte como una muestra y situarla en el conjunto de todas las
muestras de misma longitud que se pueden construir a partir del
corpus.

La variabilidad de la frecuencia de una forma se analiza con
respecto a la totalidad de sus ocurrencias en el corpus.

Para probabilizar el modelo se toma la siguiente decision: se
consideran equiprobables todas las muestras posibles,

construidas a partir del corpus entero.
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Con la notacion anteriormente expuesta, podemos denotar por
(f.) el numero de muestras de longitud f; que se pueden extraer
del corpus. Para la forma i, de frecuencia total en el corpus fi, la

probabilidad de que esta forma aparezca k veces en esta muestra

7]

Por lo tanto, la variable aleatoria que cuenta la frecuencia

de longitud f.; viene dada por:

Prob(X = k)=

de aparicion de una forma grafica en una muestra del
corpus sigue una ley hipergeométrica.

Una forma puede ser caracteristica de un texto por tener en este
texto una frecuencia especialmente alta, o especialmente baja.
Para detectar las formas caracteristicas hipo-representadas o
hiper-representadas en alguna parte del corpus (es decir, las
especificidades tanto negativas como positivas de los textos) se
calculara para cada par "forma, texto" una de las dos

probabilidades siguientes:

Psup(fi) probabilidad de que, por lo menos, aparezcan fj
ocurrencias de la forma i en la parte j, bajo la
hipotesis de una extraccion al azar sin reposicion de
f.j ocurrencias entre las f.. ocurrencias del corpus.

i=1,. ,p; j=1,.... m
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Pins (fy) probabilidad de que, como mucho, aparezcan fjj
ocurrencias de la forma i en la parte j, bajo la
hipotesis de una extraccion al azar sin reposicion de
fjocurrencias entre las f.. ocurrencias del corpus.

i=1, ...,p; j=1,....m

Psyp(fij) se calculara si la forma aparece en el texto con una
frecuencia relativa superior a la frecuencia relativa en el corpus.
Analogamente, Piyf(fij) se calculara si la forma aparece en el texto
con una frecuencia relativa inferior a la frecuencia relativa en el

corpus.

Si Psup(fij) ( respectivamente Pi(fij) ) es inferior a un cierto umbral
escogido de antemano, la forma i se declarara como especificidad
positiva (respectivamente negativa) de la parte j. Si ninguna de
las dos probabilidades es inferior al umbral, se dira que la forma
i es insignificante para la parte j. Para facilitar la lectura de esas

probabilidades, se puede calcular:

o'l-r, 0] v e'lrs)
Es decir, asociar a Psup(fij) €l valor de una variable centrada y
reducida, que tiene la probabilidad Psup(f;) de ser superada.

Llamamos valores-test a esos valores. En general se consideran

significativos si son mayores a 1.96 (analogamente para Pinffij)).
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Si una forma es banal para cada una de las partes del corpus,
diremos que esta forma pertenece al vocabulario de base del

corpus.

1.4.3- Respuestas caracteristicas

Considerando ahora el contexto y el orden de la forma grafica
en las respuestas individuales, pues son elementos
fundamentales del discurso, se seleccionan las respuestas (o
frases) caracteristicas de cada texto.

No son respuestas artificiales construidas a partir de las formas
caracteristicas, sino respuestas reales, escogidas segun un cierto
criterio, como representantes del texto.

Los criterios de seleccion de las respuestas caracteristicas son el
criterio de Chi-2 y el criterio del valor medio. A continuacion, se

presentan ambos criterios.

1.4.3.1- Criterio del Chi-2

Cada respuesta se puede considerar como un vector-fila, cuyas
componentes son las frecuencias de cada una de las formas en
esta respuesta. Este vector es el perfil léxico de la respuesta.

Un texto es un conjunto de vectores-filas. El perfil 1éxico medio
del texto se obtiene haciendo la media de los perfiles de las

respuestas del texto.
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Cuando la particion se hace segun las modalidades de una
variable numeérica, codificando las respuestas en una tabla X, la
tabla léxica agregada T se obtiene por:

T=Z'X
Las respuestas (filas de Z) y los textos (lineas de T') son vectores
en el espacio referenciado por las formas.
En consonancia con los calculos del analisis de
correspondencias, la distancia escogida entre respuestas y textos
es la del Chi-2, considerando como respuesta mas caracteristica
de un texto la respuesta mas proxima al perfil medio del texto,
es decir, las respuestas correspondientes a las distancias mas
pequenas.

Esta distancia esta dada por la formula:

dz(iat) = Z(Z“/ZA,')(Z;,'/ZI‘_ _tjt/c.t)z
J

donde:
z.. es el namero total de ocurrencias o longitud del corpus.
z; es la frecuencia de la forma j,

z;. es la longitud de la respuesta i.

1.4.3.2- Criterio del valor medio

Seguin la pertenencia de una respuesta a un texto, se puede
atribuir la media de los valores-test correspondientes a las

formas que componen la respuesta. La respuesta mas
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caracteristica sera la respuesta cuya media sea mas alta. Este

criterio tiende a favorecer las respuestas cortas.
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Capitulo II: Técnicas estadisticas multivariadas para el tratamiento de
Tablas Léxicas

2.1- Introduccion

Las tablas léxicas, descriptas en el capitulo anterior, se analizan
utilizando técnicas del analisis estadistico multivariado o analisis
de datos, como lo denomina la escuela francesa (Benzécri, 1973;
Lebart y col., 1979; Lebart y col., 1995).

El analisis estadistico de datos permite simplificar y describir una
informacion compleja y representarla en forma sintética. Las
técnicas que lo conforman se dividen en:

- Factoriales: permiten visualizar las relaciones entre las filas
y las columnas en un espacio de dimension menor
(generalmente un plano) con la menor pérdida de
informacion.

- de Clasificaciéon: permiten realizar grupos en el espacio
original de las observaciones, a partir de una definicion de
distancia entre objetos y entre grupos de objetos.

Ambas son complementarias y pueden ser utilizadas
simultaneamente.

En el tratamiento de datos textuales, las herramientas
multivariadas mas utilizadas son el Analisis Factorial de
Correspondencias Simples (AFC) y el Analisis de Clasificacion
Automatica (AC): el primero es una técnica factorial y el segundo,

como su nombre lo indica, es una técnica de clasificacion.
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En el tratamiento estadistico de textos, se considera una nueva

variable, la variable léxica, cuyas modalidades seran las formas

grdficas del corpus tratado. Los individuos se representan en el

espacio referenciados por dichas formas léxicas.

El AFC aplicado a las tablas léxicas da una visualizacion de las

proximidades entre individuos y entre formas, permitiendo

observar que formas y/o expresiones diferencian a los individuos.

Procede por comparacion de perfiles léxicos. Con la utilizacion de

este método no se trata de saber qué dicen los individuos, pero si

saber si dicen lo mismo (Bécue, 1991).

El AFC es utilizado también si se analiza conjuntamente

informacion textual y no textual, ya que permite observar cuales

son las caracteristicas objetivas de los individuos asociadas a un

tipo de vocabulario. Por ejemplo, se podria ver si un mismo

contenido semantico se expresa con formas distintas, segun el

grupo socioeconomico, el sexo, la edad, etc.

En sintesis, el AFC permite poner en evidencia los grandes rasgos
estructurales relativos a ambos conjuntos (formas graficas e
individuos o grupos de individuos) analizados, mediante
proyecciones sobre subespacios de dimension reducida pero

manteniendo la maxima dispersion de los datos originales.

Si el corpus analizado es de gran tamano y fundamentalmente

muy disperso, la informacion se reparte en varios planos de
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proyeccion o planos factoriales, lo que resulta dificultoso de leer e
interpretar. En esta situacion, las técnicas de clasificacion son de

mucha utilidad.

La clasificacion automatica de los individuos en funcion de su
vocabulario completa y enriquece los resultados anteriores. Se
puede caracterizar cada clase en funciéon de la informacion
objetiva que se tiene sobre los individuos que la componen. Los
reagrupamientos se hacen a partir de las distancias de a dos
calculadas en el espacio original de los datos y no en el espacio
reducido. Por lo tanto, el AC, como complemento de las técnicas
factoriales, puede corroborar los grupos conformados por dichas
técnicas o sirve de complemento en la interpretacion de sus
resultados.

El objetivo del presente capitulo es realizar un desarrollo teérico de

ambas técnicas.

2.2- Analisis Factorial de Correspondencias
Simples (AFC)

El objetivo del Analisis Factorial de Correspondencias (Benzécri,
1976; Greenacre, 1984,1993) es encontrar la mejor representacion
simultanea de dos conjuntos constituidos por las filas y las

columnas de una tabla de datos.
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El Analisis Factorial de Correspondencias estudia las eventuales
asociaciones entre las distintas categorias o modalidades de
dos o mas variables cualitativas o categodricas.
Si estudia las relaciones entre:
- dos variables cualitativas (Tabla de Contingencia), se
denomina Analisis Factorial de Correspondencias Simples,
- mas de dos variables cualitativas, se denomina Analisis

Factorial de Correspondencias Multiples.

Dentro del Analisis de Correspondencias, en el presente
capitulo se desarrolla solamente el Analisis Factorial de
Correspondencias Simples (AFC); en primer lugar, porque
es el mas utilizado en el tratamiento de datos textuales y,
en segundo lugar, porque el Analisis de Correspondencias
Multiples es una extension del Analisis de

Correspondencias Simples.

El AFC se utiliza para analizar una tabla de contingencia (o
de frecuencias absolutas) que cruza las modalidades de dos
variables categéricas o cualitativas, Vi y Vo con n y p

modalidades o categorias, respectivamente.
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La figura 2.1 muestra una tabla de contingencia K de dimensiones

nxp , que cruza las modalidades de dos variables V; (variable fila) y

V3 (variable columna).

Variable V2
1 J p
1| ki1 kij kifd ki
\%
a
r
; l kll kl] kzq kz
b
1
€
Vi
ki ... k; ... ki Kk

Figura 2.1: Tabla de Contingencia Knxp

Donde:

ki representa el numero de individuos que poseen la

modalidad ¢ de V; y la modalidad j de V2

p
ki es la frecuencia de la modalidad ide Vi. Siendo ki = =) k;
=

k;j esla frecuencia de la modalidad jde Vo. Donde kj== Zkij
i=1

k es el numero total de individuos, es la suma de todas las
n P n )4
celdas de la Tabla K. k=> >k, =>k =Dk,
i=1 j=1 i=1 j=1
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A cada modalidad de V; se la puede considerar como un vector de p
coordenadas, es decir, como una p-upla ordenada de numeros; y a
cada modalidad de V2 se la puede considerar como un vector de n
coordenadas, es decir, una n-upla ordenada de numeros.

Las modalidades de V; son puntos de un espacio de p dimensiones,
o sea [kij ,j=1,...,p] € Rr; analogamente las modalidades de V> son
puntos en un espacio de n dimensiones, es decir [k, i=1,...,n] € R
Cuando se trabaja con la tabla de contingencia, los graficos y
observaciones dependen del tamano total de la tabla (K). Si es
elevado, los valores de cada celda también lo seran, y resulta
engorrosa la interpretacion en términos de frecuencias absolutas.
Esto se equilibra si se considera para el analisis la tabla de
frecuencias relativas o de porcentajes. Es decir, se relativiza cada
ocurrencia observada al tamano total de la tabla, obteniendo de esta

forma la tabla de frecuencias relativas (figura 2.2).

Variable V2
1 .. j . p
V1| fir ... fij e 19| f1.
a
r
i
i i | fi fi=k fio| fi
k
1
e
V| fu oy foo| fo
fi1 fi fo| 1

Figura 2.2: Tabla de frecuencias relativas Fuxp)
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A veces resulta mas comodo utilizar la tabla de porcentajes que se
obtiene multiplicando por 100 cada valor de la tabla de frecuencias
relativas.

A partir de Knp se obtiene la matriz Fny de frecuencias relativas,
o ky;
donde el elemento ijj-ésimoes fi= o

Donde:

p
- las frecuencias marginales para filas, fi = z i :% (donde ki
j=1

es el numero de individuos que poseen la modalidad i de
Vi)

n k )
- las frecuencias marginales para columnas, f;= 2 ;=
i=1

- (donde
k

k; es el numero de individuos que poseen la modalidad j
de Vo).

Esta tabla conserva la informacion de la tabla K pero se ha
neutralizado el efecto del tamano total de la tabla.

Para analizar una tabla de contingencia utilizamos las tablas de
perfiles. Estas tablas nos muestran la distribucion de frecuencias de
una variable condicionada a cada una de las modalidades de la otra
variable.

Para obtener dichas tablas, la matriz de frecuencias relativas sufre
una doble transformacion: por un lado, en perfiles- fila y por otro,
en perfiles-columna, generando dos nuevas tablas denominadas
tabla de perfiles-filas y tabla de perfiles-columnas. (Figura 2.3 y

2.4 respectivamente)
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Los perfiles-filas son las distribuciones de frecuencias de la
variable V> (o variable columna) condicionada a las modalidades de
la variable V;.

Un elemento a; de la matriz de perfiles-fila, se obtiene de dividir f;

por el marginal de la fila i, es decir a, =L =-"L

Tk
Esto es que el perfil fila i es la distribucion, en las distintas
modalidades de V2, de la clase de individuos que poseen la

modalidad i para V;.

rf.
Dado que Zizl , los n-puntos filas estan situados en un sub-
j=1 Ji.

espacio de dimension p-1.

El centro de gravedad de esta nube es la media de los perfiles filas

afectada de los pesos o masas respectivas z f &

=f.

=R
Se define como perfil fila medio a la p-upla: Gr =(f1, ... , fj, --- , fp)
cuyas componentes son las frecuencias marginales de las

columnas. Luego el perfil fila medio es el peso o importancia de

cada una de las modalidades de la variable V.
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Variable V,
1 Jj p
v |1 1
a
r
i
a
b
i ) 1
| a, =f’f
e A
\%
! n 1
f f; Sy

Figura 2.3: Tabla perfiles filas

Analogamente, los perfiles columna son la distribucion de
frecuencias de la variable V; condicionada a las modalidades
de la variable Vo.

Un elemento b; de la matriz de perfiles columna se obtiene de

Jy

k.
dividir f; por el marginal de la columna j, es decir bj= —= ki
J J

Esto es que el perfil columna j es la distribucion, en las distintas
modalidades de V;, de la clase de individuos que poseen la

modalidad j para Vo.

Dado que zﬁzl , los p-puntos columnas estan situados en un

i=1 Ni
sub-espacio de dimension n-1.

El centro de gravedad de esta nube es la media de los perfiles
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p 1
columnas afectada de los pesos o masas respectivas Y f, %

=/

J=1 f j
Se define como perfil columna medio a la p-upla: Gec =(fi1..,..., fi,...,
fn) cuyas componentes son las frecuencias marginales de las filas.

El perfil columna medio es el peso o importancia de cada una de las

modalidades de la variable V;.

Variable V,

1 Jj p
V 1 fl.
a
r
i
a
>l b =T1 f
y f
e Y
Vl
n er
1 1 1

Figura 2.4: Tabla de perfiles columna

Por lo tanto, el conjunto de puntos fila forma una nube de
n-puntos en el espacio de p-columnas y el conjunto de puntos
columna forma una nube de p-puntos en el espacio de n-filas.

La distancia euclidea entre dos perfiles (filas o columnas) no tiene
en cuenta los efectivos totales de las modalidades, es necesario
ponderar por la importancia de cada atributo fila o columna. Es

decir, la semejanza entre dos filas (columnas) esta definida por una
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distancia euclidea ponderada segun la importancia de las columnas
(filas).

Esta distancia se la conoce con el nombre de distancia }2.

d* (perfil filai; perfil fila m) = ii(i —&jz
Jj=1 f] fz fm

LLJ

51
d’(perfil columna j; perfil columna I)=") —
= AN

O sea, esta distancia es igual a la distancia euclidea usual (suma de
los cuadrados de las diferencias entre los componentes de los
perfiles), excepto una ponderacion. Esta ponderacion es la inversa

de la frecuencia correspondiente a cada uno de los términos:

1 L. . .
— para cada término en la suma que define la distancia entre los

y

perfiles filas y L para cada término en la suma que define la
i.
distancia entre los perfiles columnas.

La  distancia ¥°  verifica la propiedad denominada
equivalencia distribucional, esta propiedad asegura una
invarianza de las distancias entre filas cuando se agregan dos
filas con idénticos perfiles. Analogamente, sucede lo mismo con las

columnas (figura 2.5).
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P
p R
R
© (i’ f . ..
o % /-f—a",f.) o “o| @e—(i et

Figura 2.5: Propiedad de equivalencia distribucional.

Mediante la métrica %2, la eleccion arbitraria del numero de
modalidades de las variables modifica poco los resultados del AFC.
Se han definido las dos nubes de perfiles y sus correspondientes
centros de gravedad. En cada espacio se estableci6 una distancia
adecuada para medir la proximidad entre los puntos de dichos
espacios. A continuacion, se determina cual es la dispersion de los
puntos con respecto a su centro de gravedad; esta dispersion se la
denomina inercia del sistema.

Se define inercia del sistema a la suma de los cuadrados de las
distancias 2 al centro de gravedad.

La inercia de la nube de perfiles fila se define como la sumatoria
de los cuadrados de las distancias entre los perfiles fila y el perfil fila

medio, multiplicados por el peso de la respectiva fila.
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i=1

n ) _n pL__ -2
IF—;ﬁA.d(l,GF) > f Z‘f{f ,]j

Analogamente, inercia total de la nube de perfiles columnas es
igual a la sumatoria de los cuadrados de las distancias entre los
perfiles columna y el perfil columna medio multiplicados por el peso

de la respectiva columna.

)4

Ic = Zf d2(,Go) = 2 f,

s 1
= f, f i.

Ambas inercias toman mismo valor, es decir, la inercia de la nube

de perfiles fila es igual a la inercia de la nube de perfiles columna.

Inercia total de la nube

=

o (=11 2,

I:Zn:ﬁ.dz(i,GF):Iifjdz(j,Gc): z =t

El coeficiente }? puede pensarse como el cuadrado de la distancia
entre la tabla de Contingencia observada y la tabla esperada bajo el
supuesto de independencia.

Si este coeficiente toma el valor cero, traduce la independencia

entre las variables.

2

4

El coeficiente ¢’ =7 depende unicamente de las frecuencias

relativas y no del tamano n de la tabla.
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Por lo tanto, en una tabla de contingencia, el valor de la inercia total
(I) es un indicador de la dispersion de la nube y una medida de la

asociacion entre las variables, ademas:

I[p= Ic=1

La Tabla 2.1 muestra los elementos de analisis definidos hasta el

momento.
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F (nxp){fij}Matriz o Tabla de Frecuencias Relativas

Nube de n puntos lineas en RP

Nube de p puntos columnas en R»

Xr = D'I,F (nxp): Tabla de Perfiles Filas

El punto linea i tiene p componentes:

a.. ={fi}
T

Pesos: Dn = fi.

Xc= D1 ,F' (pxn): Tabla de Perfiles Columnas

El punto columna j tiene n componentes::

i

Pesos: D =
» S

Cuadrado de la distancia entre filas=

fy Jy :
= i)=&
P 1f 55

M= Dy 1:Métrica en el espacio de las filas

LR
/i
o L
i
0 1
s

Cuadrado de la distancia entre columnas=

w5 )
) i i
(J.J')= Elff f

M=Dy1: Métrica en el espacio de las columnas

oo
A

1
f.

b
/.

Perfil Fila Medio: Gr =(f1, ..., fj, ... , f»)

Perfil Columna Medio: Gc =(fi..,..., fi,..., fn

Inercia de la nube de perfiles Fila:

2
- . P fz]
I=E . d(i,GR= = . —| = ;
EPPAE f’éf[f f-f}

|| M=

i

Inercia de la nube de perfiles Columnas:

p p
le= > f, . @(iG= X f;
j=1 =

Tabla 2.1 - Elementos base del analisis
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Inercia proyectada sobre un eje

Se define como inercia de la nube de perfiles fila proyectados sobre

un eje o (una determinada direccion en RP):

Loi= Zp: v, (F, (1)’

siendo ¥,(i) la coordenada de la proyeccion del perfil fila i-ésimo

sobre el eje a.

De la misma forma se define inercia de la nube de los perfiles

columna proyectados sobre un eje o a:

=3/, 9. (7))

siendo, @,(j) la coordenada de la proyeccion del perfil columna
j-ésimo sobre el eje a.

Luego, el objetivo del AFC es observar las relaciones existentes
entre perfiles filas, perfiles columnas y perfiles filas y, perfiles
columnas, mediante proyecciones sobre planos denominados

factoriales.

2.2.1- Calculo de los Planos Factoriales

Para estudiar la forma de la nube buscamos maneras de
representarlas en planos que reflejen fielmente las relaciones entre
las modalidades de las variables, estos planos son llamados planos
factoriales.

Para realizar estas representaciones se busca un conjunto de ejes

ortogonales sobre los que se proyectara la nube de puntos. Dichos
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ejes se construyen bajo la condicion de hacer maxima la inercia de
la nube proyectada y bajo la restriccion de ortogonalidad. A estos

ejes se les denomina ejes factoriales.

cCbémo encontrar estos ejes?
La solucién desde el Algebra lineal (Baccala y Montoro, 2008) es la
siguiente:
Los perfiles fila centrados son vectores del espacio de p-dimensiones
reales. El cuadrado de la distancia %2, entre dos perfiles fila

centrados es:

wik)=Y iy i e L T

).
=P . af fi S

Esta distancia tiene asociado un producto escalar:

q .. .
oik)=3 Ly )(%
k.

=f ek

cuya matriz métrica D1, es diagonal y los elementos de la diagonal

son —— de tal manera que: 6(i,k)=i. D!, .k (donde i es el
J

traspuesto de j). Se obtiene un espacio euclideo.
Sabiendo que un espacio euclideo V, con un producto escalar 6,
un endomorfismo f, se dice simétrico si cualesquiera sean i, k de V

se verifica:

0(i, f (k) = 6(f (i), k).
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Se tiene como resultado del Algebra lineal, que todo endomorfismo
simétrico es diagonalizable y lo es ortogonalmente, es decir, existe
una base ortonormal de V en la cual la matriz A de f es diagonal.
Una base tal se obtiene reuniendo bases ortonormales de los
autoespacios de f. La diagonal de A esta formada por los

autovalores de f.

Dada la matriz de los perfiles fila centrados X, = (j;—' —f jj
i

i.

sea D1, la matriz del producto escalar definida mas arriba:

LI 0
/i
0 fl ...... 0
D1, = :
0 — 0
/i
0 e 0...... &
i I ]

£ 0

0 £, 0
p-|0 F

0 oo frn 0

0 0. f.

La coordenada de la proyeccion de una fila i sobre la direccion de
un vector u es el producto escalar de la fila i por u, esto es:

vul) = O(i,u)=i".Dp.u .
Se considera y, = X D1,.u al vector de coordenadas (proyecciones)

de las filas de X, en la direccion de u.
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La inercia proyectada sobre u sera:

L= f,(F,()} = FTy . Dn. Fu

Por lo que I,= u”. D'p.X,".Dy. Xn. D'lpu = 6(u, X, .D,.X,.D,".u).

Se observa que la matriz X,.D,. X,. D!, es un endomorfismo
simétrico dado que: 6(u, X, .D,.X,.D,'v)=ul. D1, X,T.Dy. Xn. D1p.v=
=6(XI'.n, X, .D;’ u,v) y, por lo tanto, diagonalizable y sus vectores

propios constituyen una base ortonormal.

Es decir, si es, ..., ep son estos vectores propios, se tiene que

O(e.e;)=e¢'i.D)'e =0 (para todo i distinto de ) 'y
_ 7. pl, —

O(e;.e;)=ei.D, e =1.

Sean /,....... 4, los valores propios de D/p.X..Dn. X, D!, ordenados

en forma decreciente y sea B = (e, ........ , ep) la base de vectores

propios asociados, en el AFC se busca un vector u que maximice

u’. D1, X,T.D,. X,. D!, .u (inercia proyectada) y que sea normal, es

decir, que verifique u’. D1y, .u=1

Se escribe a u en la base By se tiene que u = Zujej y, por lo
j

tanto:

1
ul. Dlp.u =y —u; =1.
s,

Dado que los /i son valores propios de X,7.D,. X,. D1, se tiene que:

X,".Dy. Xp. D!y u=X,".Dn. Xn. Dlp . Y ue; = D ujdje,
J J
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Por lo que la inercia proyectada sera:

1
L= ul. D'p X! Do X Dp w=ul. Dy 3 u;de; = ZT"%”?
J J

;uf = A

J

De donde: L<A)Y.
j

Por lo tanto, 4, acota la inercia proyectada sobre u, por lo que ésta

sera maxima cuando u;= I o wu;= -1 y todas las demas
componentes de u sean 0. Por lo tanto u= Il.e; = e;, es decir, el
vector u buscado es un vector propio asociado al mayor valor
propio (también se puede tomar — e;).

Al ser los autovectores de este endomorfismo simétrico ortogonales
dos a dos, un razonamiento similar al precedente muestra que la
direccion ortogonal a e; que maximice la inercia proyectada es la
del vector propio asociado al segundo valor propio 4,. La sucesion
de ejes ortogonales que van maximizando la inercia proyectada son
las direcciones de la sucesion de vectores propios ordenados por
sus valores propios decrecientes.

Para hallar las coordenadas de los perfiles sobre las direcciones de
los ejes, aplicamos la matriz X,.D !, a cada vector.

Luego, la coordenada factorial de la proyeccion de un punto i

sobre el eje & se simboliza ¥,; y es igual a:

ai = f;fj aj
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Finalmente, para simplificar, la matriz a diagonalizar es:

2 Tijliy

S= X,T.Dn. X,. D1, =F'D-1,FD1, , de término general: s i Y,
=i

En Rr se procede de la misma forma y se maximiza la matriz
T= vID, 'FD, 'FTD, v
bajo la restriccion vIDy-lv=1, siendo v vector propio de la matriz
FD, 'FTD , 1= T.
Luego, la coordenada factorial de la proyeccion de un punto j

sobre el eje a se simboliza ¢,; y es igual a:

n ﬁ
Doy = 2 Vo
T

J

En Rr Elementos En Rn

S Matriz a diagonalizar T

Su,=A,u, Ejes Factoriales Tv,~1,v,

W, = D;IFD;lua Coordenadas Factoriales @, = D;F'D;lva

Tabla 2.2- Elementos del AFC

Relaciones entre los dos espacios y relaciones pseudo-baricéntricas
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Las matrices S y T tienen los mismos valores nulos que no nulos 4,
y entre los vectores propios de ambos analisis existen las

siguientes relaciones de transicion

v, :%FD;ua
1 o
u =—FD'v,

T Tn

Se pueden expresar las coordenadas factoriales teniendo en cuenta
estas relaciones:

v, =4D,'V,
0, =yA4,Du,

Siendo las i-ésima y j-ésima componentes, respectivamente:

Va = Va
I
VA

Qo = £ > Uoj

De estas expresiones surge una propiedad denominada relaciones
pseudo-baricéntricas existentes entre las coordenadas sobre el

eje de los puntos filas y los puntos columnas.

Yai= 2 Py P i = 2 Vg
ai \/Z]:lfi_ A y aj lﬂalzlfj ai

Por lo tanto, la representacion de la modalidad i es el baricentro
de las modalidades de la variable columna, ponderada por las

frecuencias condicionales de perfiles i y simétricamente la
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representacion de la modalidad j es el baricentro de las
modalidades de la variable fila, ponderada por las frecuencias

condicionales de perfiles j, salvo un factor de dilatacion o

1
ensanchamiento que es el factor T

a
El analisis de correspondencia puede ser presentado como la
busqueda del menor factor de dilataciobn que permita la
representacion simultanea considerando las relaciones pseudo-
baricéntricas.
Es decir, las relaciones pseudo-baricéntricas justifican la
representacion simultanea de filas y columnas permitiendo
posicionar cada punto de un espacio en relacion con el conjunto
de puntos definidos en el otro espacio. O sea, permite visualizar
no so6lo las proximidades entre perfiles filas, perfiles columnas
sino también las proximidades entre perfiles filas y perfiles

columnas.

En la Tabla 2.3 se presentan las formulas del AFC que se han

desarrollado hasta el momento.
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Individuos o Filas

Rp

Variables o Columnas

Rn

Matrices de datos

Xn=D1,F (nxp)

Tabla de Perfiles Filas

Xp= D1 FT (pxn)

Tabla de Perfiles Columnas

Coordenadas f.. f..
i i
{fi} £
Pesos f 0 £y 0
D, = f.
n . i. . D, = ; f; i
P
Métrica D;! D,!
Inercia

Tr(XnTDn> IXn Dp_ 1)=
=Tr(F'D,'F D,})

Tr(Xpr_1XpT Dn_l)=
= Tr(FD, 'FT D,!)

Valor Propio

Ao Ao,
Vector propio ug Vg
. A,=X,D,lu, B, = X,D,lv,-
Coordenadas Factoriales o n Fp Ho o pDn™ 'V
= Agl/2 Vv, = Ao!/2 U,

Vector cuyas componentes
son las coordenadas de
los n individuos
proyectados sobre el eje

factorial o.

Vector cuyas componentes
son las coordenadas de las p
variables proyectadas sobre
el eje factorial a.

Tabla 2.3 : Férmulas principales del AFC

2.2.2- Elementos para la interpretacion de los

En AFC, el valor de la inercia es un indicador de la dispersion de la

nube y una medida de la asociacion entre las variables. La inercia
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total se puede expresar también como:

=54,

S
—_

]
Il

La tasa de inercia de un eje es la relacion entre la inercia

proyectada sobre el eje y la inercia total de la nube de puntos. Es

. _ (71
decir: 7, =3

La tasa de inercia nos indica la importancia relativa de un eje
respecto a los demas; en el caso de tablas de contingencia, puede
considerarse como el porcentaje de la informacion explicada por
cada eje. [Benzecri 73)

El porcentaje de la inercia global que es absorbido por cada eje, es
utilizado para seleccionar la cantidad de ejes que se tendran en

cuenta para el analisis.

Estos porcentajes se pueden sumar cuando se refieren a varios
ejes, de esa manera se hablara del porcentaje de inercia asociado a

un plano o a los @ primeros ejes.

2.2.2.1- Reglas de interpretacion: contribuciones y cosenos

cuadrados

Para interpretar los ejes factoriales se definen diferentes medidas
para evaluar la “bondad” de la representacion, en la dimension

elegida, de cada uno de los elementos filas y columnas que
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intervienen en el analisis. Estos coeficientes son las

contribuciones y los cosenos cuadrados.

Contribuciones

Permiten conocer los elementos mas importantes en la
conformacion de cada uno de los ejes ya que representan en qué
porcentaje un elemento fila o columna contribuye a la inercia de

la nube proyectada sobre un eje.

Contribucion del elemento i al eje a:

2 n
Cr, (i) = ﬁ';/m , siendo ) Cr,(i)=1

o i=1

Analogamente, para el elemento j:

AL T .
Cr,(j)= 2 , siendo ) Cr,(j)=1

« j=1

Dado que en una Tabla de Contingencia cada elemento tiene peso

diferente, es necesario considerarlo para analizar la contribucion.

En la Figura 2.6 se puede observar tres situaciones diferentes: en q)
tiene distinta contribucion pues tienen distinto peso, en b) tienen
distintas coordenadas y en c¢) la contribucion es igual porque el

punto tiene menor coordenada pero mayor peso que 7.
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a) b) c)
G i G i G 1
-O 3 O > O—e0——
G v G P G P
O—eo» O——e>p» O —p

Cr,(@)({Cr,(i") Cr,(@){Cr,(") Cr,(i) =Cr,(i")

Figura 2.6: Contribuciones a los ejes factoriales

Cosenos cuadrados

Los cosenos cuadrados miden la calidad de la representacion de

un punto por un determinado eje.

d(\ ,CD

v

G dG1,G) A
Calidad de representacion del punto i por el eje &

d}i,G) Ve
d*(i,G) d*(,G)’

Cos’ (i) = donde Y Cos,(i)=1

Analogamente, la calidad de representacion del punto j por el eje «

dX(j,G) 9

viene dado por la siguiente expresion:Cos.(j)= —— = : ,
d*(j,G) d*(j,G)

luego para todo j, Y Cos.(j)=1
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2.2.3- Elementos suplementarios o ilustrativos

También pueden existir, dentro del analisis en la tabla de
contingencia, elementos que consideramos suplementarios o
ilustrativos, estos elementos complementan el analisis, es decir
enriquecen la tabla de contingencia aportando nuevos datos. Se
trata de situar estos elementos en relacion con los puntos activos, o
sea, con los que participaron en la conformacion de los ejes.

Es posible proyectar los perfiles de los nuevos puntos filas y
puntos columnas sobre los ejes factoriales calculados a partir de
los elementos activos.

Sea la i-ésima coordenada de la j-ésima columna suplementaria su
. k; . + C +
perfil viene dado por e 1,2,..,np con k; = Zk,-j
i=1

J

Utilizando la formula de transicion, la proyeccion de un punto j

sobre el eje a viene dada por @, = \/7 Z Wa,

Analogamente, para una modalidad i de una fila suplementaria

+
lpkij

setendra Y; = @ ]él k;_ P j

La importancia de una modalidad suplementaria en los ejes
factoriales se evalua utilizando los valores test, que expresan la
distancia al origen de cada modalidad o categoria en términos de

desviacion Standard de una distribucion Normal.
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Por lo tanto, si el |valor test|>2, la desviacion es significativa en el

eje considerado con un a < 0.05

2.2.4- Otra forma de presentacion del AFC: en
relacion al Analisis de Componentes
Principales

Para esta nueva forma de presentacion del AFC, se comienza con
una breve introduccion del Analisis de Componentes Principales
(ACP) para definir, desde una perspectiva comun, las nubes de
puntos lineas y puntos columnas en ambos analisis (ACP y AFC).
En el ACP, como en todas las técnicas factoriales clasicas, se
realiza una transformacion 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.

La similitud entre individuos se traduce en wuna distancia
geomeétrica (distancia euclidea) y la correlacion entre variables en el
angulo entre los vectores que la representan.

Para visualizar las dos nubes de puntos, se proyectan sobre
subespacios que conserven la mayor parte de la variabilidad de la
tabla de datos.

Se realiza ACP de la tripleta (X, M, D)

Siendo:

X (nxp) tabla de datos que cruza n individuos y p variables: Se

supone centrada para poder interpretar los ejes principales como
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direcciones de mayor variabilidad y los cosenos del angulo entre

vectores, variables como coeficientes de correlacion

1 ] p
1 :
X =
1 XIJ
n

M - Métrica en el espacio de los individuos determinada por un
producto <u /V>M =u'Mv=r"Mu o
- Matriz diagonal de “pesos de las variables”

d*(i,i’)= > (xi/' - xi/')zm./

J

Si los datos estan estandarizados M= I,, siendo I, la matriz

identidad de orden pxp

D - Métrica en el espacio de las variables o

- Matriz diagonal de “pesos de los individuos” a partir de los

cuales se define la distancia entre variables
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p;/ Z p; =lpara que un coseno en R"mida exactamente una

1

correlacion.

=}

D=|: . i|6 D=(1/n)I,

1
n
I, la matriz identidad, esto es todos los individuos tienen el

mismo peso.

Las formulas del ACP figuran en la Tabla 2.4
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Individuos Variables
Rp Rn

Matriz de datos X (nxp) XT(pxn)
centrados
Coordenadas Filas de X Columnas de X
Pesos Diagonal de D Diagonal de M
Métrica M D
Inercia Traza(XTDXM) Traza(XMXTD)
Valor Propio Mg Aot
Vector propio ug, Vo
Coordenadas Factoriales Ao = XMu,- B, = X' Dv,-

= A,1/2 v, = Al/2 Uy,

Vector cuyas
componentes son las
coordenadas de los n
individuos proyectados
sobre el eje factorial a.

Vector cuyas
componentes son las
coordenadas de las p
variables proyectadas
sobre el eje factorial
o.

Férmulas de transicion

1

o~ 1/2
XOL

A XMu o

I oT
=T X P
7‘OL

u

(04 (04

Tabla 2.4: Formulas principales del ACP de la tripleta (X,M,D)

El AFC puede verse como un ACP de una matriz X, definiendo las

matrices de métrica y pesos en los dos espacios: de individuos y de

variables, tal como se muestra en la Tabla 2.3, donde se resume

las formulas principales del AFC.

Luego, se puede definir el AFC como el analisis de las dos tripletas

siguientes:

a) (Xn,D;l,Dn): estudio de las filas, pertenecientes al espacio R”.
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b) (XP,D;I,DP): estudio de las columnas, pertenecientes al espacio
R".

Pero, a diferencia de lo que pasaba en el ACP, las dos matrices que
contienen las coordenadas de los perfiles (filas y columnas)
corresponden a dos transformaciones diferentes de la tabla de
datos F (no son, simplemente, matrices transpuestas) y ademas las
meétricas empleadas en el analisis de una nube no son los pesos de

la otra, pero si su inversa.

Sin embargo, estos dos espacios se pueden trabajar simultaneamente,
a partir una misma transformacion de la matriz F. A ella se llega
absorbiendo la métrica y las ponderaciones dentro de la matriz a
analizar, ya sea partiendo de los perfiles-filas o de los perfiles-

columnas.

Consideramos el analisis de los perfiles-filas centrados, donde el

elemento ij-ésimo es:

& £ ff
£ .j:%:ff(ij_fi.f.j)‘

1. 1. 1.

En forma matricial, los perfiles filas centrados se expresan:

D (F—fn ' ), siendo f =D, 1, y f,=D, 1, vectores de
elementos f, y f;, respectivamente.

Luego, incluyendo tanto la métrica D;l como las ponderaciones o

pesos D, y resolviendo, queda la expresion:
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~

X, = D;“[F ~f ', )D‘“Z. (2.1)

p

A < |f—ff
de término general: X, =< —+—*

Cada elemento de la matriz expresada en (2.1) contiene la raiz
cuadrada del término que contribuye al estadistico chi-cuadrado
de Pearson para probar la independencia de filas y columnas.

En forma analoga se llega a esta misma expresion partiendo de los

perfiles-columnas, con vector de promedios f,, métrica D' y
ponderaciones D, .

Analogamente, consideramos el analisis de los perfiles-columnas
centrados, siendo el elemento ij-ésimo:

i £ —ff
J— =8 tJ__- . —1.1.
f ' f.i f ' f ' (fl_] fl.f.J )’

-] -J -J

En forma matricial, los perfiles columnas centrados se expresan:

D“(FT—fn pr)T, siendo, f =D, 1, y f =D_ 1, vectores de

p P p p’
elementos f; y f;, respectivamente. Luego, incluyendo tanto la
métrica D.' como las ponderaciones o pesos D, y resolviendo,
queda la expresion:

X, =D (F-f ", 0, (2.2)

n

o -
de término general: X = #

it
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Cada elemento de la matriz expresada en (2.2) contiene la raiz
cuadrada del término que contribuye al estadistico Ji-cuadrado de

Pearson para probar la independencia de filas y columnas.

f, —f,f,

b

f.f.

i

Luego )N(p = )N(n =X, de término general:

La Tabla 2.5 presenta un compendio de lo expresado respecto a los

perfiles.

Luego, resolver un AFC equivale a realizar:
1- un ACP no centrado de X o

2- un ACP no centrado de una matriz X de término general

f.—f.f.
{M}, donde las matrices de métrica y pesos son diagonales

fiAfAj

de término general fi. y fj . Los pesos de las filas son fi. y los de las

columnas, f; .

Se debe notar que en esta tultima presentaciéon del AFC, se hace en
relacion al centro de gravedad, mientras que la que se presenta en el
inciso 2.2 es con las nubes no centradas. Pero ambos andlisis
coinciden.

En el AFC en relacion al centro de gravedad la inercia proyectada en
el primer eje vale 1 porque la primera componente pasa por el centro
de gravedad y su distancia al origen vale 1, luego se consideran las

p-1 primeras componentes
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La nube no centrada esta contenida en un hiperplano de dimension

p-1 porque la suma de las marginales da 1.

Filae RP Columnas € R"
Perfiles X,=D",F (nxp), X,=D ', F" (pxn),
fi f
. f_j
Perfiles D, (F-f,f,) D', (F-f, f,")"
Centrados f.. £ —ff. f. £ —ff
SR U (P RS R 1
£ b £, 00 £
f) 0 f, 0
Pesos:p,, = £, Pesos: D = £
0 fn P -J
JoR -1 ' 0 pr
Mg¢trica: D, ) )
Métrica: D,
Perfiles D, (F-f, f, ) D,"” D, (F-f, f," ) D, "
centrados, f -f. f f.—f.f.
incluyendo f -t f f g \/7 L. j_ i
métrica y / L) j_ ] \/_ \/? f.
1 .]
pesos \/7 \/E f
D, (F-f, f," )Dp D, (F-f,f,")' D,"
f.—ff. f.—ff.
j 1. y L.
f f f f
1..] L]
f| 0 f, 0
Pesos: b, = f, Pesos: D, = £
0 £, !
0 f,
Meétrica:
fil 0 JR fl' 0
Mgétrica: b, = f,
D, = f; 0 .
0 f,

Tabla 2.5: Otra forma de presentar los perfiles: Perfiles Centrados

66




Capitulo II: Técnicas estadisticas multivariadas para el tratamiento de
Tablas Léxicas

2.3- Métodos de Clasificacion

2.3.1-Introduccion

Uno de los objetivos de la Lexicometria o Estadistica Textual, como
se ha expresado anteriormente, es diferenciar las palabras
caracteristicas de los individuos a fin de agruparlas en categorias
que prescinden, al menos por un tiempo, de la subjetividad del
investigador.

El Analisis de Clasificacion o Cluster Analysis (AC) permite, a partir
de una nocion de distancia entre palabras /unidades estadisticas y
entre grupos de palabras/unidades estadisticas, construir clases o
tipologias del conjunto general.

El AC suele utilizarse como complemento de los métodos
factoriales simétricos (por ejemplo el ACP o el AFC), por lo tanto, en
el presente trabajo de tesis se presenta las caracteristicas
generales del AC y, con mas detalles, los procedimientos de este

analisis que mas se utilizan en el estudio estadistico del 1éxico.

2.3.2-Analisis de Clasificacion (AC)

Aplicar un Método de Clasificacion a un conjunto de unidades
estadisticas o de observacion significa definir, en ese conjunto, las
clases entre las cuales se distribuyen sus elementos, a partir de su

distancia dos a dos.
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Se denominan clases a los subconjuntos de unidades de
estadisticas que son identificables en el espacio de representacion
como grupos separados, en razon de la alta densidad de individuos
en las zonas consideradas y la baja densidad de individuos en las
zonas que los separan. (Baccala y Montoro, 2008)
El AC se desarrolla, en general, de la siguiente manera:
- Se parte de una matriz X de nxp (de n individuos o unidades
estadisticas sobre los que se observaron p variables), se crea
una matriz D(nxn) [6 D(pxp)], matrices de distancias o
disimilaridades, que indican el grado de semejanza entre
pares de individuos (o pares de variables).
- Se elige un algoritmo de clasificacion que permite reagrupar
los individuos (y/o variables) en base al grado de semejanza.
- Se describe la conformacion de las clases obtenidas y se

evalua la calidad de la clasificacion.

Por lo tanto, el investigador debe resolver dos problemas: cémo
evaluar la semejanza entre individuos y qué estrategias de
agregacion utilizar para medir la semejanza entre subconjuntos de
individuos.

Para evaluar la semejanza entre elementos se definen: Indices de
Similaridad, Indices de Disimilaridad, Distancias y Distancias

ultrameétricas
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2.3.3- Medidas de similaridades/disimilaridades

Indices de similaridad

La semejanza entre dos individuos i e i' puede ser definida por una
funcion a valores reales que simbolizaremos S, y que es un indice
de similaridad si cumple con las siguientes condiciones:

es una funcion simétrica: Sii = Si'; Vi ; Vi

Sii=Siy Vi ;;Viy Sip<Sii=Siy

En general: 0 <S;y< 1.

Indices de disimilaridad

Varian a la inversa de los indices de similaridad.

Si: diy= 1 - Siy y ademas verifica:

dii=dis Vi ; Vi

di=div  Vi; Vi' y dirs dii = diy

entonces, dii es un indice de disimilaridad. Luego: 0 <dy<1
Distancias

Se denomina “distancia” a todo indice de disimilaridad que
satisface también la propiedad triangular, es decir

di=dii Vi; Vi' = la Tabla D(nxn) es simétrica.

diy= O siy so6lo si i=i' = la Tabla D(nxn) tiene diagonal nula.

dir < dik + d Vi ; Vi'y Vk esta propiedad es llamada

“propiedad triangular”.
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Si diy es una distancia, entonces la semejanza entre individuos

puede ser representada en un espacio euclideo.

En general, el indice que evalua la semejanza entre individuos

depende del tipo de datos (binarios, por intervalos o frecuencias),

existen en cada caso diferentes indices (Cuadras, 1996;

Aldenderfer y otros, 1984; Anderberg, 1973; Everitt y Rabe-

Hesketh, 1997; Everitt y otros, 2001).

A continuacion se mencionan algunos a modo de ejemplo:

Datos binarios: los indices de Indice Russell and Rao, simple
matching, Jaccard, Dice, Rogers and Tanimoto, Sokal and
Sneath 1, Sokal and Sneath 2, Sokal and Sneath 3,
Kulczynski 1, Kulczynski 2, Sokal and Sneath 4, Hamann,
Lambda, Anderberg’s D, Yule’s Y, Yule’s Q, Ochiai, Sokal and
Sneath 5, entre otros.

Datos por intervalos: distancia euclidea, distancia de Chebychev,
distancia de Minkowski o distancia de Manhattan, distancia
de Mahalanobis, coeficiente de correlacion de Pearson, entre
otros.

Frecuencias: Distancia Ji-Cuadrado, Phi cuadrado, entre otras.

Distancia ultramétrica
Si diy es una distancia y ademas satisface la siguiente desigualdad:

dii < max (dix , dxi) Vi; Vi'y vk (%)
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entonces dii es una distancia ultrameétrica.

Entre tres puntos i, i" y k existe una distancia ultramétrica
cuando formen un triangulo isosceles con los dos lados iguales,
iguales o mayores que el tercero.

La desigualdad ultramétrica es mas exigente que la desigualdad
triangular, por lo tanto, toda ultramétrica es una distancia pero no

toda distancia es necesariamente una ultramétrica.

Una vez completamente definida la medida para evaluar la
similitud entre pares de objetos, se debe elegir el algoritmo para la

conformacion de los grupos o clases.

2.3.4- Distintos métodos de clasificacion

Existen dos grandes tipos de meétodos estadisticos que permiten
clasificar, estos son: los métodos de clasificacion directa y los
métodos de clasificaciones jerdrquicas. También existen métodos
llamados mixtos, donde se combinan las ventajas de los dos

tipos de métodos anteriores.

2.3.4.1- Métodos de clasificacion directa

En estos métodos se fija de antemano el numero de clases y se
evaluia la calidad de las particiones utilizando distintos algoritmos.

Los tipos de algoritmos no jerarquicos son:
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- centros moviles.

- nubes dinamicas.

e Método de los centros moviles (Algoritmo de
Forgy):
Este método es utilizado en grandes conjuntos de datos. Sean n
individuos sobre los que se miden p variables
Paso 0) Punto de arranque:

se elige k puntos que van a constituir los centros iniciales:

g10, g2, ... g°

Paso 1) Se definen las clases y se calculan sus nuevos centros:
se asigna el individuo xi a la clase C;! si xi esta mas proximo de g:°

que de cualquier otro centro g;j°:

Infi-1..k d(xi, g°= d(xi, g°).

Siguiendo este criterio de proximidad, se agrupan los n individuos

en torno a los k centros 219, g9, ... g0 iniciales.
Se obtienen k clases: Cil, Col, ... Cg!
y sus centros de gravedad: gi1l, gol, ...ogil!

Paso 2) Como el Paso 1, pero para definir las clases, en lugar de

los centros iniciales g19, g2°, ... g9, se utilizan ahora los nuevos
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centros: gi11, gol, ... @l
Se obtienen k clases: Ci2, Co2, ... C2
y sus centros son ahora: g12, g2, ... gk

Paso 3) Se repite siempre lo mismo, tomando cada vez los
centros obtenidos en el paso anterior (i-1):

se agrupan puntos en torno a los centros

g1l goil . g il

se obtienen k clases: Cii, Caf, ... Ci

y sus centros: g1, gol, ... g

Se contintia con este procedimiento hasta que Inercia Intra se
estabiliza o cambia poco.

Algunos programas (SPAD, por ejemplo) permiten repetir el
algoritmo completo varias veces, pero arrancando con diferentes
centros iniciales. Determinan las llamadas “clases estables”, que
son las que aparecen al final de todos los procesos (individuos que
siempre terminan juntos en la misma clase de la particion final).
Los individuos restantes constituyen una nueva clase o se asignan

a la clase estable mas proxima.
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e Método de las nubes dinamicas

A diferencia del método anterior, donde cada clase es definida
por un Unico individuo, el método de las nubes dinamicas
considera cada clase como un nucleo conformado por varios
individuos. De esta forma la distancia utilizada es la de distancia
entre dos subconjuntos. Una vez realizado esto, se ejecuta el
algoritmo del método anterior.

La desventaja de este método subyace en la arbitrariedad en la

eleccion de los nucleos elegidos.

2.3.4.2- Métodos de clasificaciones jerarquicas

En los métodos jerarquicos, los elementos se van agrupando en
particiones sucesivas a ‘"distintos niveles de agregacion o
agrupamiento”.

Se dividen en métodos ascendentes, que van sucesivamente
fusionando grupos en cada paso, y métodos divisivos o
descendentes, que van desglosando el conjunto total o inicial en
grupos cada vez mas pequenos.

Establecer una clasificacion jerarquica supone poder realizar una
serie de particiones del conjunto total de unidades estadisticas, de
forma que existan particiones a distintos niveles que vayan
agregando (o desagregando) a las particiones de los niveles

inferiores.
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Por lo tanto, la clasificacion jerarquica produce grupos o clases de
diferentes niveles estructurados de forma ordenada, es decir,
estableciendo una "jerarquia”, de ahi su nombre.

La representacion de la jerarquia de clases obtenida suele
realizarse mediante un diagrama en forma de arbol denominado
dendrograma, en el que las sucesivas uniones de las ramas a los
distintos niveles nos informan de las sucesivas fusiones de los
grupos en grupos de nivel superior (mayor tamano, menor
homogeneidad) sucesivamente.

En un dendrograma, un nodo representa la union de dos
elementos (un individuo y un grupo o dos grupos); y su ubicacion
en el grafico es proporcional a la distancia entre estos dos
elementos. Este tipo de representacion permite visualizar mejor
las diferentes agrupaciones realizadas. El algoritmo reune, en
cada paso, elementos cada vez mas distantes; aumentando de
esta forma la distancia minima entre las clases.

El nivel de agrupamiento viene dado por un indicador o indice, que
debe ser proporcional a la distancia o disimilaridad considerada en
la union (distancia de agrupamiento). El valor de la distancia entre
dos elementos es igual al valor del indice correspondiente al primer
nodo que reune a ambos elementos.

A modo de ejemplo, a continuacion se representa en un

dendograma la clasificacion de cinco elementos.
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Dendograma

Figura 2.6: Dendograma

En la figura 2.6 se lee que tanto los elementos A y B, como C y D
son proximos entre si, por lo tanto, se agregan en los primeros
pasos. Luego, se agrupan los elementos CD y E y, por ultimo, los
conjuntos AB con CDE. Estas clases constituyen una jerarquia
indexada de clases parcialmente anidadas.

Esta representacion no es Unica, pues toda permutacion entre dos
elementos o coleccion de elementos agregados en un mismo nodo
conduce a otra representacion equivalente.

Si el numero de elementos a clasificar es importante, puede
resultar engorroso su estudio. Para sortear este problema es muy

util fijar un nivel de corte en el arbol, este limita los niveles de
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agrupamiento y, de esta forma, se considera solamente la parte
superior del arbol.

La eleccion de este corte debe apoyarse en los valores del indice,
pues, de esta forma, en el interior de las clases definidas por el
corte, los elementos estan proximos y los elementos que pertenecen

a clases diferentes estan alejados, como muestra la figura 2.7.

Dendograma con valores de indice

0.63

0.28

A B C D E

Figura 2.7: Dendograma con valores de indice asociado

El valor del indice depende del método de agregacion elegido.

Se demuestra que todo arbol de clasificacion indexado permite
definir una distancia ultramétrica y que a toda distancia
ultramétrica definida sobre un conjunto de objetos se le puede
asociar un arbol de clasificacién indexado.

Esto es, definida la distancia entre pares de elementos o unidades

estadisticas, los métodos de agregacion transforman las distancias
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originales en distancias ultramétricas, modificando lo menos
posible las distancias originales.

Los métodos de agregacion mas utilizados, entre otros, son: Método
del vecino mas cercano; Método del vecino mads lejano; Método del
centroide; Método del Ward (Everitt et al.,1997; Everitt y otros,
2001).

Se desarrolla a continuacion solo el Método de Ward, ya que se
considera a menudo como el mejor método (Lebart et al, 1995) para
el procesamiento de datos euclidianos y en la Lexicometria se
aplica el AC a las coordenadas factoriales o variables latentes de

las palabras, como se explica posteriormente.

Método de Ward

El Método de Ward es un procedimiento de agregacion en una
clasificacion jerarquica ascendente y es basado en el concepto de

Inercia Intra-clase e Inter-clase.

Sean {xi / i= 1,...,nr; n individuos representados por n puntos en

RJ

El centro de gravedad: G 1 > X.

n
La Inercia Total: It o > d? (G.x;)
ni=|
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Sea 1An / h= 1,...,H'; una particion del conjunto de individuos.

Notacion:
nh: numero de individuos de An, con h=1,...H.

Gn: centro de gravedad de An, con h=1,...H.

IAn: inercia de la clase An, siendo 1A, L >d*(x;,G,) -
Ny x;eAy

Sea:

I LT Lo =3 142G,
Intra — Z h y Inter — Z . ( s h)
h=1

= n
Se puede probar que:

It= Imtra + Linter

Al comenzar, la particion esta constituida por todos los objetos o

individuos por separado, entonces

Iintra= 0 = Ir= Imter
En cada etapa se reagrupan dos individuos o clases incrementando
la inercia Intraclase.
La particion final contiene un elemento que reagrupa a todos los
individuos, por lo que

Inter= 0 = Ir= Iintra

Se demuestra que si se agrupan dos clases An y An el incremento
de inercia Intra se mide con el siguiente indice:

Ay = 2PN 42 (G, Gy
Ph+Ph'
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N,
Siendo: ph:n?h yph,:Th

Criterio: minimizar el incremento de la inercia Intra-clase.
Procedimiento:

En cada etapa se calcula para cada par de clases An y An la

cantidad Ahuh' = Indice.

La suma de los incrementos es igual a la Inercia Total = la suma
de los indices es igual a la Inercia Total.

Veamos un ejemplo (Fine 1996, Baccala y Montoro 2008)

Sean dos variables reales X e Y observadas en 5 individuos

denominados a, b, c, dy e.

X Y
a 3 4
b 3 2
c 6 5
d 5 5
e 2 1
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5,5 T
d c
5,0 o o
4,5F
a
4,0 o
3,5
> 3,0
2,5F
b
2,0f o
1,5F
e
1,0 °
Y5 . + + + + + + + +
1,5 2,0 2,5 3,0 3,5 4,0 4,5 5,0 5,5 6,0 6,5

Los datos pueden representarse graficamente:
utilizamos la distancia euclidea clasica, por ejemplo:

d2(a,c)= (6-3)2 + (5-4)2 = 10

El cuadrado de la distancia euclidea entre todos los pares de

individuos se muestra en la tabla siguiente:

Las coordenadas del centro de gravedad G son:
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Gx= 1/5 (3+3+6+5+2)=3.8 v Gy= 1/5(4+2+5+5+1)= 3.4.

Se trata de las medias de las variables X e Y.

La inercia total: It = V(X) +V(Y) = 2.16 + 2.64 = 4.80

El indice A calculado para cada par de individuos es:

Se obtiene el minimo que es 0.1, para el reagrupamiento de c y d
(nodo N° 6 de indice 0.1; los numeros de 1 a 5 estan reservados

para la identificacion de los individuos).

Las coordenadas del centro de gravedad de c y d son: (5.5, 5) y su

peso es igual a 2; obtenemos entonces la siguiente particion:
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55

G(c,d
sol (c,d)

4571

o

407

357

251

oT

20t

1.5

oo

10

0,5 . . . . . . . .
1,5 2,0 2,5 3,0 3,5 4,0 4,5 5,0 55 6,0

El indice A calculado sobre cada par de individuos es:

a b {c,d}

b 0.40
{c,d} | 097 2.03

e 1.00 0.20 3.77

Se obtiene el minimo para el reagrupamiento de b y e (nodo N° 7 de

indice 0.20).
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Las coordenadas del centro de gravedad de b y e son (2.5, 1.5) y su

peso es igual a 2; obtenemos entonces la particion siguiente:

5,5

G(c,d
50l (c,d)

451

o

40t
35}
30F
25}
20F

I (X

El indice A calculado sobre cada par de individuos es:

a {c,d}

{c,d} |0.97

fe,b} | 0.87  4.25

Se obtiene el minimo para el reagrupamiento de a y {e,b} (nodo

N° 8 de indice 0.87).
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Las coordenadas del centro de gravedad de a y {e,b} son (2.67,
2.33) y su peso es igual a 3; obtenemos entonces la particion

siguiente:

5,2 T
50 G(e.d)
a8t
46}
a4t
a2t
40t
38}t
36t
34r
32
3,0
287
26
24 G(aéb,e)

2,2 . . . . . .
2,5 3,0 3,5 4,0 4,5 5,0 5,5 6,0

X
El indice A(A,B) entre {c,d} y {a,b,e} es 3.63 y corresponde al nodo
N° 9.

Las coordenadas del centro de gravedad son (3.8, 3.4) y todos los

individuos estan reagrupados en el centro de gravedad:

85



Capitulo II: Técnicas estadisticas multivariadas para el tratamiento de
Tablas Léxicas

Se pueden describir los nodos mediante un histograma de los

indices de nivel.

N° | Elementos Efectivos | Indice

6 c,d 2 0.10 *

7 b,e 2 0.20 *x

8 a,7 3 0.87 Fkkkokokok
9 6,8 5 3.63

La suma de los indices es igual a 4.8, valor de la inercia total.

Se construye el drbol de clasificacion (o dendograma) respetando

los indices de nivel.

Arbol de clasificacion o Dendograma

b 0.87
0.20
e 3.63
d |
10
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Luego se puede cortar el arbol de clasificacion para construir una
particion. Si se corta por encima del nodo N° 8, se obtiene una
particion en dos clases: {c,d} y {a,b,e}.

Si se corta por encima del nodo N° 7, se obtiene una particion en
tres clases: {c,d}, {a,b,e} y {a}.

Finalmente, es posible proyectar los centros de gravedad de las

clases como elementos suplementarios sobre los planos factoriales.

2.3.5- El Analisis de Clasificacion sobre los factores

Como se dijo anteriormente, la tabla de datos para realizar un AC
es una matriz X de individuos por variables, luego se define a una
matriz cuadrada D que expresa el grado de similitud entre
elementos.

Para pasar a esta segunda matriz, el investigador debe tomar la
decision de qué medida de similitud utilizar. Si las variables son
cuantitativas, se utiliza, en general, la distancia euclidea y el
Meétodo de Ward como procedimiento de agregacion (Lebart y otros,
1995).

En la Lexicometria, las agrupaciones de individuos por formas o
textos se realiza a partir de la comparacion de sus perfiles de
frecuencia; luego, la distancia que se utiliza es una distancia 2,

tal como se define en el inciso 2.2.
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Si se quiere comparar sus coordenadas factoriales para valuar
la similaridad entre formas graficas, la distancia que se
utilizaria seria la euclidea canoénica.

El AC sobre las coordenadas factoriales permite construir, de
forma automatica, clases o grupos y es util para corroborar las
agrupaciones conformadas a partir de los planos factoriales y/o
para simplificar la interpretacion de los analisis factoriales,
fundamentalmente cuando en estos se deben seleccionar varios
ejes.

Por lo tanto, un AC sobre los factores es equivalente a efectuar
una clasificacion de n individuos sobre los que se midieron p
variables 6 p factores surgidos de la aplicacion de un analisis
factorial.

Los ejes factoriales que son conservados para el AC son
aquellos que engendran un subespacio en el cual los individuos
a clasificar son estables, esto se realiza observando el
porcentaje de inercia explicado por los distintos factores.

En conclusion, cuando se realiza un AC sobre los factores
originados por un analisis factorial, cualquiera sea la tabla de
datos iniciales, ésta se transforma siempre en una matriz de
individuos por variables cuantitativas (las coordenadas
factoriales); entonces se utiliza la distancia euclidea para

calcular la similitud entre individuos y el Método de Ward como
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procedimiento de agregacion (esto es lo que hace el programa

SPAD, que es el que se utiliza en este trabajo de tesis).
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3.1- Introduccion

En estudios relacionados con la ensenanza de la Matematica, las
encuestas con preguntas abiertas o entrevistas semi-estructuradas
resultan ser, en la mayoria de los casos, el medio de indagacion
mas adecuado.

La relacion que mantienen los docentes o futuros docentes con los
contenidos matematicos es una preocupacion generalizada, esto se
refleja en numerosas investigaciones y articulos sobre Ensenanza
de la Matematica, como trabajos de Leslie Steffe (1990), Brousseau
(1995), Chevallard (1985,1989), Schoenfeld (1992), entre otros.

En estas investigaciones que se han ocupado de la relacion del
docente con el saber, se examinan propuestas de ensenanza,
observaciones de clases, entrevistas, encuestas, etc, siendo muy
variado el tipo de analisis que se realiza con la informacion.
Brousseau (1993), referente tedrico en este tipo de investigaciones,
incluye el uso de métodos estadisticos para el analisis de estos
datos.

“...Me he esforzado en utilizar los métodos clasicos de las
ciencias experimentales y principalmente la observacion, la
modelizacion y los métodos estadisticos. Pero en este campo nuevo
que es la didactica, hemos tenido a veces que adaptarlos o
apartarnos de las practicas comunes, como para la observacion de

la que voy a hablar. Incluso hemos tenidos que concebir nuevos
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instrumentos como el analisis estadistico de dependencia
implicativa, o como la teoria de las situaciones”.(Brousseau, G.,
2004)

El empleo de la estadistica textual o Lexicometria en estas
investigaciones puede facilitar el conocimiento de las ideas que
poseen los sujetos investigados, ya que dichas ideas se manifiestan
en el manejo del vocabulario, concretamente en el uso
predominante de ciertas palabras y en las frecuencias de su empleo
(Baccala y de la Cruz, 1995, 2000). Las técnicas del Analisis
Multivariado con que se analizan estas frecuencias permiten
diferenciar y agrupar a los sujetos, estableciéndose categorias que
prescinden, “al menos por un tiempo", de la subjetividad del
investigador.

A continuacion se describe el contexto donde se utiliza a la
Lexicometria como herramienta para el analisis de las respuestas a
dos preguntas abiertas, que fueron realizadas a docentes y futuros

docentes de Matematica, con respecto a la nocion de funcion.

3.2- Aspectos de la nocion de funcion

El concepto de “funcion” abarca diferentes aspectos y puede tener
distintos funcionamientos de acuerdo, entre otras cosas, al tipo de
problema y a los contenidos involucrados. (Detzel, P., 2005)

Dichos aspectos son variabilidad, dependencia, correspondencia y

univalencia.
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La dependencia es un elemento importante en la nocion de
funcion. En este sentido, René de Cotret (1985) expresa que la idea
de dependencia (intimamente ligada a la de variacion y a la de
variable) conlleva la existencia de un vinculo (ligazéon) entre
cantidades. Un cambio en una de ellas provocara un cambio sobre
las otras. En efecto, el modo de percibir que una cosa depende de
otra es hacer variar una y constatar cual es el efecto en la otra.
Esto se conoce con el nombre de covariacion o aspecto covariante
de las funciones.

La univalencia aparece como un requisito explicito de la definicion
moderna de funcion. Nos referimos a la condicion de univalencia
cuando en el caso de una funcion y = f{x) se requiere que a cada
valor de x le corresponda un unico valor de y.

La nocion de correspondencia entre los elementos de dos conjuntos
es una relacion primitiva. Una correspondencia esta determinada
cuando, para cada elemento de un conjunto, se da un criterio para
saber qué elemento le corresponde en el otro conjunto.

Ademas de estos aspectos que caracterizan la nocion de funcion,
ésta se puede concebir de dos formas una como herramienta y otra
como un objeto matemdtico. (Douady, R., 1986)

La funcion como un objeto matemdtico es definida como una
relacion entre conjuntos donde para cada elemento del primer

conjunto le corresponde un y soélo un elemento del segundo
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conjunto. En este caso, vemos que los aspectos de correspondencia
y univalencia son considerados en esta definicion.

Por otro lado, se piensa a la funcion como una herramienta para
resolver problemas (pues permite modelizar situaciones) entonces
los aspectos de variabilidad y dependencia toman un lugar
privilegiado. En este caso, cuando se requiere la busqueda de
regularidades para establecer una ley de variacion, es util el uso de
la funciéon como una herramienta para modelar o describir el
comportamiento de distintos aspectos de los fenomenos. Al
respecto, Sierpinska (1992) afirma: “La percepcion de las funciones
como una herramienta apropiada para modelizar relaciones entre
magnitudes fisicas u otras, es condicion sine qua non para dar
sentido al concepto de funcion en su totalidad”.

El objetivo del presente estudio es indagar sobre las ideas que
asocian al concepto de funcion tanto docentes como estudiantes a
través del vocabulario utilizado en las respuestas a dos preguntas

abiertas.

3.3- Recoleccion y analisis de la
informacion

Se utiliza una encuesta con preguntas abiertas referida al concepto

de funcion, realizada a profesores que asistieron a un “Curso de
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Capacitacion”! y a alumnos de un Seminario Optativo de la carrera
del Profesorado en Matematica.
Los profesores encuestados son docentes de Matematica de
escuelas publicas del nivel medio de las provincias de Rio Negro y
Neuquén; y los alumnos son estudiantes de tercero y cuarto ano
del Profesorado en Matematica de una universidad publica.
Es necesario aclarar que ambos grupos de docentes no constituyen
una muestra representativa de ambas provincias. Por ello, de aqui
en adelante, nos referimos a ambos grupos de docentes como: PRN,
pertenecientes a la region RN, y PNQ, pertenecientes a la region
NQ.
La encuesta se realiza en ambos grupos al inicio de las
capacitaciones mencionadas, con el objetivo de que las mismas no
influyan en las respuestas.
Participan en total 58 personas, 30 son estudiantes y 28 profesores
de nivel medio, de los cuales 11 pertenecen a PRN y 17 a PNQ.
Para el analisis se consideran dos preguntas:

1.- ¢Cudles considera Ud. que serian las nociones o ideas centrales
acerca del concepto de funcion?
2.- Escriba qué nociones, ejemplos, contraejemplos, enunciados, etc.

Ud. asocia al concepto de funcion.

! Responsable de la misma Lic. Alicia Fernandez de Tassara, Co-directora del
Proyecto E053. Secretaria de Investigacion UNComahue
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Las respuestas son transcriptas literalmente sobre un soporte
magnético. Por lo tanto, el cuerpo textual de este estudio, es
decir, el corpus esta formado por las respuestas a las dos

preguntas de los 58 encuestados.

Para el analisis de la informacion se aplican las técnicas de la
estadistica textual o Lexicometria y se utiliza el paquete SPAD

5.5 (Lebart et al., 2001).

Los resultados se presentan siguiendo la secuencia tematica

desarrollada en los capitulos I y II.

3.4- Resultados del analisis lexicomeétrico

3.4.1- Caracterizacion y analisis del Corpus

Se selecciona como unidad léxica la palabra o forma grafica. El
numero total de formas graficas o palabras en el corpus es de
3368, de las cuales 511(15%) corresponden a los profesores de
PRN, 927 (27,5%) a los profesores de PNQ y 1930 (57,5%) los
estudiantes.

El vocabulario del corpus esta conformado por 722 formas
graficas distintas, siendo su riqueza 21,4%. Del total de las
formas graficas distintas, 391 son Hapax, es decir, dichas una
sola vez.

El procedimiento del programa SPAD, denominado

concordancias (CORDA), permite visualizar las diferentes
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formas en que se utiliza una misma palabra en el corpus,

indicando ademas el numero de individuos que la enuncia.

A continuacion, se presenta un extracto de la salida del

proceso de concordancias de la palabra “funciones”. La

columna formada por los numeros identifica a la persona

encuestada.

Contextes du mot: funciones

Tareas practicas con graficadotes de | funciones | en el ordenador 5

funciones | trigonométricas funciones polinémicas 9

funciones trigonométricas | funciones | polinémicas 9

de Venn pares ordenados graficos distintos tipos de | funciones | intervalos de positividad-negatividad 10
ejemplos proporcionalidad | funciones | polinémicas y funciones trigonométricas | 10

ejemplos proporcionalidad funciones polinémicas y | funciones | trigonométricas 10
decrecientes ejemplos de proporcionalidad directa | funciones | polinémicas y funciones trigonométricas | 11
de proporcionalidad directa funciones polinémicas y | funciones | trigonométricas 11

Mediante las concordancias de las formas graficas, se definen
como equivalentes algunas palabras que significan lo mismo,
es decir, que son sinonimos en el contexto del corpus bajo
analisis. Por ejemplo: “conjunto” - “conjuntos”; “inyectividad”-
“inyectivas” — “inyectiva”.

La Tabla 3.1 muestra la totalidad de las palabras que se

consideran equivalentes:

cartesianos , cartesiano

concepto, Concepto, conceptos

conjuntos, conjunto

contraejemplo, Contraejemplo, contraejemplos
definicion, definiciones

diagramas, diagrama

elementos, elemento

ejemplos, ejemplo, Ejemplos, Ejemplo

97




Capitulo III: La Lexicometria en el andlisis de preguntas abiertas

formulas, formulas, formula, formula
graficos, grafico, grafico
independiente, Independiente, independientes

inyectividad, inyectivas, inyectiva

nociones, Nociones

relaciones, Relaciones
sobreyectividad, sobreyectivas, sobreyectiva, sobreyctividad
variables, variable

Tabla 3.1: Palabras equivalentes

Del analisis general del corpus las formas graficas mas
frecuentes son: “de” (274), “y” (96), “funcion” (96), “que” (93)

(tabla 3.2).

La mayoria de las veces que se usa la palabra “de” es

calificando sustantivos. Por ejemplo: “...concepto de
funcion...”, “...acerca de nocion...”, “...interpretacion de
graficos...”, “...resolucion de situaciones...”. También se utiliza

para hacer referencia a la definicion conjuntista de la funcion,

como ser: “...conjunto de llegada...”, “...conjunto de partida...”,
“...diagramas de Venn...” y cuando mencionan los ejemplos,
como ser “...es hijo de...”, “...area de un campo...”, “...control
de temperatura...”, etc.

La palabra “y” se utiliza para especificar particularidades de

una nocién, como ser: “..maximos y minimos...”,
“...inyectividad y sobreyectividad...”, “...area y perimetro...”,
[3 A 2»” 3 A ”»

...concava y convexa...”, “...formula y planteo...”, etc.
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En cambio, la palabra “que” se menciona la mayoria de las

veces cuando se desea expresar una interpretacion propia, por

ejemplo: “...creo que las ideas...”, “...considero que se deberia
transmitir...”, “...las ideas centrales que considero...”,
“...decimos que f es una funcion...”, etc.

En el caso de la palabra “funciéon”, como esta involucrada en la

pregunta es de esperar que se mencione muchas veces, en este

sentido, se presenta de la siguiente manera: “...la idea de
funcion es ...”, “...concepto de funcion ...”, “...definicion de
funcién ...”, “...considero que una funcién es...”, “...nocién de
funcion serian...”, etc.

En la tabla 3.2 se muestran las 15 palabras que poseen mayor

frecuencia.

Lista de palabras | Frecuencias
de 274
y 96
funcion 96
que 93
relacion 74
una 67
la 60
el 51
un 51
a 50
es 48
en 48
conjunto 46
dominio 40
con 38
del 38
graficos 37
imagen 35
entre 35
funciones 34
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| elemento | 34 |

Tabla 3.2: Formas graficas ordenadas por frecuencias

El programa SPAD presenta, ademas, las formas graficas
distintas ordenadas alfabéticamente y acompanadas por la

longitud de la palabra (tabla 3.3).

Palabras Frecuencias | Longuitud
concava 1 7
concavas 1 8
concavidad 3 10
concepto 30 8
conceptos 3 9
concretas 1 9
concretos 2 9
condiciones 2 11
conjunto 46 8
conjuntos 30 9
considero 5 9
constantes 1 10
construccion 2 12
contenidos 2 10
continua 1 8
continuas 1 9
continuidad 4 11
contradominio 2 13
contraejemplo 11 13
contraejemplos 2 14

Tabla 3.3: Formas graficas ordenadas alfabéticamente

3.4.1.1- Umbrales

Teniendo en cuenta el objetivo propuesto para esta investigacion,
se decide eliminar las formas graficas conectoras (de, y, que, etc.) y

los articulos (una, un, la, el), y se selecciona para el estudio las
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formas graficas que por si solas poseen significado, como ser
sustantivos, verbos, adverbios y adjetivos.

Posteriormente, se seleccionan los umbrales. Esta selecciéon se
realiza variando frecuencia y longitud.

Cuando la frecuencia a considerar es muy baja, quedan para el
estudio una cantidad excesiva de formas graficas, las cuales
dificultan el analisis y no aportan significado en las conclusiones.
En cambio, cuando la frecuencia seleccionada es muy alta, se
preservan muy pocas palabras, que, por el contrario, no permiten
dar suficiente informacion.

Por lo tanto, luego de variar la frecuencia y longitud para obtener
un equilibrio en la seleccion, se establece un umbral de frecuencia
con las formas graficas que aparecen como minimo 10 veces y que
presentan una longitud de S o mas caracteres o letras.

De esta manera, quedan para el analisis

35 formas graficas

distintas (Tabla 3.4).

cartesianos graficos
centrales ideas
concepto imagen
conjuntos independiente
contraejemplo interpretacion
corresponde inyectividad
correspondencia lectura
definiciéon llegada
dependiente nociones
diagramas partida
dominio problemas
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ejemplos proporcionalidad
elementos relaciones
entre relacion
funciones situaciones
funciéon sobreyectividad
formulas variables
unico

Tabla 3.4: Formas graficas distintas resultantes de la aplicacién del umbral

3.4.2- Analisis de las tablas lexicométricas

3.4.2.1- Tabla léxica

Para detectar estructuras entre las caracteristicas de los
individuos encuestados y sus respuestas a las preguntas
formuladas, se construye la tabla léxica. Esta tabla es una
matriz que tiene por filas las 35 formas graficas distintas y

por columnas los 58 individuos encuestados.

La inercia total de la tabla es 2.338. Dicha inercia es explicada
por varios factores, debido a que se consideran todos los
encuestados en un conjunto; por lo tanto, en el analisis del
primer plano se observan los individuos que utilizan un léxico
similar y con mucha frecuencia. No obstante, esta primera
aproximacion es util como analisis exploratorio para observar

si existen tendencias diferenciadas entre individuos.
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En el analisis de la tabla léxica se proyectan, como
suplementarios, los textos de PRN, PNQ y EST a fin de detectar
si las relaciones entre ellos y su lenguaje son significativas y
reagrupar a las 58 respuestas en textos, definidos por estas
modalidades, para su analisis en la Tabla Léxica Agregada. La

tabla 3.5 muestra que todas las modalidades son significativas

(|valor test|22) (Cap. 1II, inciso 2.2.3) en el primer plano factorial.

Modalidades P. | Distancia Valores Test
Abs | al origen
1 2 3 4 5
PRN 11]176,00| 5,47825 |3,10]1,11|1,52|0,14|2,21
PNQ 171261,00| 3,12800 |1,67|2,37|1,80|0,28 2,38
EST 30|464,00| 1,86356 |4,023,04|0,40(0,37]0,35

Tabla 3.5: Textos y sus valores test en los cinco primeros ejes factoriales,

resultantes del analisis de la Tabla Léxica

La figura 3.1 muestra el primer plano factorial del analisis
Factorial de Correspondencias Simples aplicado a la tabla

léxica.

En el mismo se pueden observar las nociones que poseen los
encuestados acerca del concepto de funciéon, diferenciandose

los siguientes grupos:
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Facteur 2
'y
inyectividad
gobreyectividad
15
10
funciones
ideas L
centrales concepto de.f1mc1on
" 4
funcién |
os EST A : proporeionalidad
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Fyy

-05 i} 05 10 15
Facteur 1

Figura 3.1: Primer plano factorial resultante del analisis de la tabla léxica.

Grupo 1: (cuadrante superior izquierdo) caracterizado por las
respuestas de los estudiantes. Las palabras caracteristicas son
“inyectividad”, “sobreyectividad”, “ideas”, “centrales”, “entre”,
“corresponde”, “elementos”, “relacion”, “funci6on”, “Unico”,

“conjuntos”, “partida” y “llegada”.

Varias de las palabras mencionadas por este grupo forman

parte de la definicion clasica de funcion:

“Sean A y B dos conjuntos cualesquiera. Una funcién de A
en B es una relaciéon que a cada elemento de A le asigna o

corresponde un tnico elemento de B”.
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La palabra “entre” esta implicita en esta definicion, pues se
puede pensar la funcion como una relacion entre conjuntos,
donde a cada elemento de un conjunto le corresponde un unico

elemento del otro conjunto.

Las palabras “ideas” y “centrales” estan asociadas a la

pregunta realizada.

En  cuanto a las formas graficas “inyectividad”,
“sobreyectividad”, “partida” y “llegada” estan relacionadas con
el “qué hacer” con el objeto matematico, es decir, estan ligadas
con diferentes estudios que se les puede realizar a las

funciones.

Grupo 2: (cuadrante inferior derecho) esta caracterizado por
las respuestas de los docentes. Las palabras caracteristicas
son: “graficos”, “interpretacion”, “lectura”, “variables”,

“situaciones” e “independiente”.

En este grupo lo que prevalece es “interpretacion”, “lectura” de
“graficos” y “situaciones”, esto se puede asociar relaciones
funcionales entre magnitudes, es decir, con las funciones en

contextos.

A diferencia del grupo anterior, aca aparece la palabra
“variable” que es una opcion al vocablo “elemento” en la

definicion de funcion, es decir, se considera una
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“correspondencia entre variables” en vez de una

“correspondencia entre elementos”.

Ademas, “variables” e “independiente” son mnociones que
permiten ver a la funciobn como una dependencia entre
variables, de las cuales una de ellas es dependiente y la otra
independiente. Estas nociones destacan los aspectos de
variabilidad y dependencia, que son propicios para la

modelizacion de situaciones problematicas.

Este analisis del primer plano factorial y los valores test son
una primera indagacion que justifica un tratamiento

diferenciado entre estudiantes y docentes.

3.4.2.2- Tabla léxica agregada

La tabla léxica agregada se construyo con las 35 formas
graficas y los textos constituidos por las tres modalidades de la
variable caracteristica: PRN, PNQ y EST (Tabla 3.6), por lo
tanto, esta tabla permite la comparacion de los perfiles léxicos

de los profesores de las dos regiones y los estudiantes.

Palabras Textos
PRN | PNQ | EST

cartesianos 4 8 7

centrales 0 2 8
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concepto 7 6 22
conjuntos 13 [ 22 | 41
contraejemplo 6 3 5
corresponde 1 2
correspondencia 1 9 0
definicion 2 5 11
dependiente 5 6 4
diagramas 3 2
dominio 9 12 | 19
ejemplos 8 13 | 27
elementos 5 13 | 34
entre 3 11 | 21
funciones 9 3 22
funcion 7 18 | 71
formulas 0 13 2
graficos 18 [ 20 | 10
ideas 1 1 8
imagen 7 11 | 17
independiente 6 8
interpretacion 9 2
inyectividad 0 0 10
lectura 5 4 1
llegada 4 3 6
nociones 3 3 6
partida 4 5 6
problemas 4 3 6
proporcionalidad 7 1 4
relaciones 1 8 7
relacion 10 | 22 | 42
situaciones 5 4 2
sobreyectividad 0 10
variables 8 15 8
Unico 1 3 11

Tabla 3.6: Tabla léxica agregada

La Tabla léxica agregada es una tabla de contingencia, es decir,

cada una de las celdas representa la cantidad de veces que los
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integrantes de una modalidad o texto dicen determinada palabra.
Por ejemplo, la palabra concepto es dicha 22 veces por los
estudiantes.

La inercia total de la tabla es 0.2466. Dado que la variable
presenta tres modalidades, la inercia total se descompone en dos

factores, que son los seleccionados para el analisis (Tabla 3.7).

. | Porcentaje de
Valores |Porcentaje . .
Factores . . . inercia
propios | de inercia
acumulada
1 0,1653 67,06 67,06
2 0,0812 32,94 100,00

Tabla 3.7: Valores Propios y porcentajes de inercia explicada por cada uno de

los factores

En primer lugar, se analiza la calidad de representacion de todos
los elementos (filas y columnas) proyectados en el primer plano
factorial y, obviamente, en esta tabla léxica todos los elementos
estan totalmente representados por los dos primeros ejes.

Se seleccionan como contributivas las modalidades (filas o
columnas) con contribuciones superiores a la contribucion
promedio. Dicha contribucion es para las palabras de 2.86
(100/35) y para las modalidades de la variable Caracteristica

3.33 (100/3)(Tablas 3.8 y 3.9).

CONTRIBUCIONES
PALABRAS Peso Relativo Distancia Eje 1 Eje 2
cartesianos 2.11 0.10 0.9 0.9
centrales 1.11 0.38 2.5 0.2
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concepto 3.88 0.07 0.9 1.8
conjuntos 8.44 0.00 0.2 0.1

contraejemplo 1.55 0.35 1.6 34
corresponde 1.11 0.14 0.9 0.0
correspondencia 1.85 1.85 4.6 15.9
definicién 2.00 0.05 0.6 0.2
dependiente 1.66 0.26 2.6 0.0
diagramas 1.11 0.08 0.1 1.0
dominio 4.44 0.01 0.2 0.0
ejemplos 5.33 0.01 0.3 0.0
elementos 5.77 0.09 3.1 0.3
entre 3.88 0.08 1.1 1.6
funciones 3.77 0.20 0.8 7.6
funcién 10.65 0.21 13.6 0.0
férmulas 1.66 1.63 29 27.5
graficos 5.33 0.40 13.0 0.1

ideas 1.11 0.33 2.0 0.4
imagen 3.88 0.00 0.1 0.1

independiente 2.00 0.35 41 0.1

interpretacion 1.22 2.54 1.7 14.3
inyectividad 1.11 0.94 6.1 0.6
lectura 1.11 0.85 5.4 0.7
llegada 1.44 0.08 0.2 1.0
nociones 1.33 0.02 0.0 0.3
partida 1.66 0.06 0.6 0.0
problemas 1.44 0.08 0.2 1.0
proporcionalidad 1.33 0.98 2.4 11.2
relaciones 1.78 0.25 0.0 5.5
relacion 8.21 0.02 0.8 0.8
situaciones 1.22 0.58 3.9 0.7
sobreyectividad 1.11 0.94 6.1 0.6
variables 3.44 0.28 4.8 2.1
Unico 1.66 0.21 2.1 0.0

Tabla 3.8: Contribuciones de las Modalidades de la Variable Palabras en los
dos primeros factores

CONTRIBUCIONES
CARACTERISTICA | Peso Relativo | Distancia Eje 1 Eje 2
PRN 19.53 0.49 36.6 43.8
PNQ 28.97 0.25 16.9 54.1
EST 51.50 0.15 46.4 2.1

Tabla 3.9: Contribuciones de las Modalidades de la Variable Caracteristica en
los dos primeros ejes

Se resalta en negrita las modalidades contributivas.
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La figura 3.2 muestra el primer plano factorial resultante del

analisis factorial de correspondencia aplicado a la tabla léxica

agregada.
Factor2
formulas
correspondencia
08
relaciones
PNQ :
04 .
variables entre
cartesianos relacion’ definicion centrales
independiente imagen:  gjemplos ‘elementos Unico
’ " : i Y e ohURtSE T funcién
aficos d dient tida d L
lectura & ependiente parica or‘r"u.nlo GG . sobreyectividad
. : llegada Nociones = EST {geas :
situaciones problemas ;. ° i concepto
e PRN diagramas inyectividad
- . H . .
contraejemplo funciones
08 .
interpretacién proporcionalidad

40 05 0 05
Facteur 1

Figura 3.2: Primer Plano Factorial resultante el analisis de la Tabla Léxica
Agregada

Se muestra con negrita las modalidades contributivas.

De la observacion del primer plano factorial (figura 3.2) se
desprende que el primer eje separa el léxico de los profesores
del de los estudiantes, mientras que el segundo eje diferencia
el 1éxico de los profesores por region, por lo tanto, es posible
diferenciar tres grupos lexicales:

Grupo 1: (cuadrante inferior derecho) asociado al léxico de los
estudiantes caracterizado por las siguientes palabras:
“sobreyectividad”, “inyectividad”, “centrales”, “funcion”,
“funciones” y “elementos”.

Las palabra “centrales”, “funcion” y “funciones” aparecen por

una cuestion de forma. No aportan mayor informaciéon pues
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estan involucradas en las preguntas y se las utiliza para
constituir la respuesta.

La forma grafica “elementos” sigue siendo una de las
caracteristicas y como se dijo anteriormente, esta muy ligada
a la definicion de funcion.

Por otro lado, las palabras “sobreyectividad” e “inyectividad”
aparecen por primera vez. Las mismas estan ligadas a
determinadas propiedades que incumben a cuestiones internas
de la Matematica. Generalmente, en la resoluciéon de
situaciones en las que se modelizan fenéomenos, el estudio de

estas propiedades no aparece.

Grupo 2: (cuadrante inferior izquierdo) Conformado por las
palabras correspondientes a los docentes PRN. Las formas
graficas caracteristicas son “proporcionalidad”, “lectura”,
“contraejemplo”, “interpretacion”, “graficos”.

En este grupo de docentes, si bien aparece la palabra
“contraejemplo” que esta asociada con la exposicion de
relaciones que no cumplen con la unicidad, es decir, que
ponen en evidencia la condicion de wunivalencia de las
funciones, prevalecen en sus discursos las palabras

“interpretacion”, “lectura” y “graficos”.
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Estas palabras estan vinculadas, por lo general, a actividades
que describen situaciones donde lo que prevalece son
relaciones entre magnitudes.

Ademas, la palabra “proporcionalidad” involucra cambios,
variaciones, relacion entre magnitudes que son favorables para
la modelizacion de situaciones problematicas, y permite
mostrar el aspecto covariante de las funciones pues pone en
evidencia como un cambio en una variable repercute en la otra, es
decir, si una de las variables varia en una unidad, la otra variacion

es una constante aditiva.

Grupo 3: (cuadrante superior izquierdo) Describe el léxico
utilizado por los docentes PNQ y esta caracterizado por
“formulas”, “correspondencia”, “variables”, “relaciones”,
“independiente”.

Este grupo mantiene en sus discursos las palabras
“independiente” y “variables”, que como se dijo anteriormente,
son nociones que permiten ver a la funcion como una
dependencia entre variables, una de las cuales de ellas es
dependiente y la otra independiente.

Aparecen por primera vez las formas graficas “formulas”,

“correspondencia” y “relaciones”.
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Las palabras “correspondencia” y “relaciones”, como se dijo
anteriormente, forman parte de la definicion clasica de funcion
(cf. p. 104).

El vocablo “formulas” es una representacion de las funciones.
A partir de estos grupos es posible observar que existe una
clara especificidad léxica entre estudiantes y docentes.
Mediante el Analisis de Clasificacion (AC), se construye grupos o
tipologias del conjunto general, a fin de corroborar los grupos
conformados por el Analisis Factorial de Correspondencias.

En el AC, las coordenadas de las palabras o formas graficas en los
dos ejes factoriales son las variables y se considera como criterio
de agregacion el Método de Ward.

El esquema siguiente muestra el histograma de los indices de
nivel. Dicho histograma permite seleccionar el numero de clases o

particiones.

113



Capitulo III: La Lexicometria en el andlisis de preguntas abiertas

CLASSIFICATION HIERARCHIQUE
2 PREMIERS AXES FACTORIELS

EFF.

SUR LES

DESCRIPTION DES NOEUDS

NUM. AINE BENJ
36 28 25
37 23 33
38 16 35
39 36 10
40 38 6
41 4 12
42 20 11
43 9 21
44 8 14
45 24 32
46 39 26
47 18 43
48 40 2
49 31 44
50 42 27
51 48 19
52 17 7
53 34 1
54 13 49
55 15 3
56 29 5
57 45 47
58 46 50
59 54 41
60 30 53
61 51 37
62 22 56
63 55 58
64 57 60
65 59 63
66 62 64
67 61 65
68 52 66
69 67 68

POIDS

205.
671.
230.
901.

SOMME DES INDICES DE NIVEAU =

.00
.00
.00
.00
.00
.00

NOOOO0OO0O00O0000O0O00O0O0O0OO0O0OOOOOOOOOOO O OO

INDICE
.00000
.00000
.00001
.00005
.00007
00008
.00009
.00010
.00011
.00016
.00020
.00025
00038
.00038
00041
.00042
00060
.00064
.00085
.00088
.00131
00165
.00167
.00186
.00274
.00524
.00647
.00689
.00974
.00994
.02263
.02670
.03538
.10869

4656

(VOISINS RECIPROQUES)

HISTOGRAMME DES INDICES DE NIVEAU

S S I A I A S

*

* %

*x

*x

* ko

*ok kK

*ok ok ok x

Kk KKK
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Kok kR K kK K

Kk k Kk Kok ko ok ok fl ok ok x

Kook ko k Kk ok ok ko x K K ok Kk K K

dook ko ok keox kok ok k ok ko ok kR ok ok ok [l %ok x K

R R el ER R e E R R g e B SRR

Se puede observar que la suma de los indices 0.24656 es igual a la

suma de los valores propios del Analisis de Correspondencias

Simples, ya que ambas sumas son iguales a la inercia total. Por lo

tanto, ambos analisis descomponen de dos maneras distintas la

2
misma cantidad o Inercia total de la tabla (IT = ¢’ =X 4 ), que mide

el desvio entre la situacion observada y la esperada bajo la

hipotesis de independencia, entre filas y columnas de una tabla de

contingencia.
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A partir de lo observado en el histograma de los indices y del
Dendograma resultante del AC (figura 3.3), es posible particionar el

conjunto en 2 o S clases.

Classification hiérarchique directe

funcién

Gnico
corresponde
centrales

ideas
inyectividad
sobreyectividad
elementos

relacion

definicién
entre
conjuntos

ejemplos

funciones

1

concepto

problemas

llegada

diagramas

nociones
imagen

dominio

partida
férmulas
correspondencid

interpretacion
proporcionalidad

contraejemplo

lectura

situaciones
gréaficos

dependiente

independiente
relaciones
variables

cartesianos

Figura 3.3: Dendograma resultante del AC
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En la figura 3.4 se muestra la particion en 2 clases, donde se

evidencia la diferencia léxica entre docentes y estudiantes.

Classification hiérarchique directe

Clase 5

Clase 4

——

E

Clase 2 E

Clase

funcion \

unico
corresponde
centrales

ideas
inyectividad
sobreyectividad
elementos

relacion

definicion
entre
conjuntos
ejemplos
funciones
concepto
problemas
llegada
diagramas

nociones
imagen
dominio

partida
\

formulas

correspondencia
interpretacion
proporcionalidad
contraejemplo
lectura
situaciones
graficos
dependiente
independiente

relaciones

Léxico especifico de
Estudiantes

Grupo 1 del Analisis
de Correspondencia y
Clase 1 de la particién
en dos clases

variables j

cartesianos

Léxico especifico de
Docentes

|
Grupo 2 y 3 del
Analisis de
Correspondencia y
Clase 2 de la
particion en dos
clases

Figura 3.4: Dendograma resultante de la particién en 2 y en 5 clases
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Comparando el plano factorial con el dendograma (figura 3.4), se
observa que la particion en dos clases coincide con la principal
oposicion sobre el primer factor.
Sin embargo, existen algunas diferencias en esta comparacion, por
ejemplo: las palabras: “partida”, “llegada”, “problemas”, “dominio”,
“imagen”, “diagramas”, “nociones”, etc., que en el plano factorial
estan en torno al origen, el AC las ubica en la clase caracterizada
por los estudiantes, aunque debe observarse (figura 3.5) que éstas
forman una subclase dentro de la clase de los estudiantes.
Por lo expuesto anteriormente, y si se tiene en cuenta que la
particion en dos clases manifiesta las diferencias mas obvias, se
decide considerar y caracterizar la particion en 5 clases.

- Caracterizacién de la particiéon en 5 clases —
Las Tablas 3.10 y 3.11 muestran la composicion de cada una de
las clases, de acuerdo a las formas graficas y las modalidades que

caracterizan cada particion.

CLASE 1/ 5
Cartesianos, dependiente, graficos, independiente, lectura, partida, situaciones,
variables

CLASE 2/ 5
Contraejemplo, interpretaciéon, proporcionalidad

CLASE 3/ 5
Correspondencia, formulas

CLASE 4/ 5
Concepto, conjuntos, definicién, diagramas, dominio, ejemplos, elementos, entre,
funciones, imagen, llegada, nociones, problemas, relacién, relaciones

CLASE 5/ 5
Centrales, corresponde, funcién, ideas, inyectividad, sobreyectividad, tnico
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Tabla 3.10: Formas graficas correspondientes a cada clase

FRECUENCIAS
V. TEST |PROB. PORCENTAJES CARACTERISTICAS | PESO
CLA/FRE | FRE/CLA | GLOBAL
18.53 CLASE 1/5 167
4.52 0.0000 |31.25 32.93 19.53 PRN 176
3.90 0.0000 |26.82 41.92 28.97 PNQ 261
-7.58 0.0000 |9.05 25.15 51.50 EST 469
4.11 CLASE 2 /5 37
5.33 0.0000 |12.50 49.46 19.53 PRN 176
-3.26 0.0006 | 1.94 24.32 51.50 EST 464
2.77 CLASE 3 /5 25
6.05 0.0000 |8.43 88.00 28.97 PNQ 261
-4.47 0.0000 |0.43 8.00 51.50 EST 464
56.71 CLASE 4 /5 511
3.01 0.0013 | 61.64 55.97 51.50 EST 464
17.87 CLASE 5/5 161
7.42 0.0000 |26.94 77.64 51.50 EST 464
-4.03 0.0000 |9.96 16.15 28.97 PNQ 261
-5.05 0.0000 |5.68 6.21 19.53 PRN 176

Tabla 3.11: Caracterizacion de las clases por los textos

En la Tabla 3.11 se muestran los valores test (o estadistico de
prueba) y sus correspondientes p-valores (PROB), a fin de evaluar
la significancia entre el porcentaje interno o porcentaje dentro de la
clase y el porcentaje global, de la correspondiente modalidad o
texto. Cuando el porcentaje interno de wun texto difiere
significativamente del porcentaje global, entonces se considera que
ese texto caracteriza la clase.

Las clases 1/5 y 5/5 se oponen, es decir, la primera es el 1éxico

especifico de los docentes, es lo que dicen muy poco o no dicen los
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estudiantes (valor test significativo y negativo) y en oposicion la
clase 5/5 es el 1éxico especifico de los estudiantes y lo que dicen
poco o no dicen los docentes (valor test significativo y negativo).
Las clases 2/5 y 3/5 diferencian a los docentes de PRN y PNQ,
respectivamente. Finalmente, la clase 4/5, si bien esta
caracterizada por los estudiantes, estaria representada por las
formas graficas de los estudiantes que también es utilizado,
aunque con menor frecuencia, por los docentes, es decir, esta clase
representaria al léxico de los estudiantes que mas se aproxima al
de los docentes, mas especificamente a los docentes de PNQ.

En la figura 3.6 se observan los centros de gravedad de las clases

proyectados como elementos suplementarios sobre el primer plano

factorial.

Factar2
|
| Clase 3/5 |
| |

30 " ‘
| |
|
| |
| |
| |
el correspondencia |
‘ formulas : |
| relaciones = |
relacion
} lase 1/ 5 graficos variablePNQ imagen; C‘EﬁniCiéﬁlementO? centrales ‘
.-l Clase .I independiente _ca'tes'an(conjuntos Clase 4 / 5 un‘u?‘? Clase5/5 \
| dependiente  Partida o innes T ‘E funcién inyectividad i
. f A . dominio ejemplos ideas i

| situaciones . " t sobreyectividad
lectura :ontrae]empm diagramas concepto d ‘
\ PRN" leaada  funciones corresponde ‘
| interpl:etacibn proporcionalidad  problemas |

‘ ;

s —‘ }
| |
Clase 2/ 5 |
e - - i ____ ]

Figura 3.5: Proyeccion de los centros de gravedad de las clases en el

primer plano factorial
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3.5- Conclusiones

El analisis de las caracteristicas del léxico permite aproximar una
respuesta a las ideas que asocian al concepto de funcién tanto
docentes como estudiantes.

Los resultados que emergen de los analisis muestran que los tres
grupos (PNQ, PRN y EST) tienen un vocabulario especifico ya que
es posible distinguir términos que son propios de cada uno.

La nocion de funcién se puede concebir de dos formas: una como
herramienta matemdtica, donde los aspectos que estan en juego
son “variabilidad y dependencia”, y otra como un objeto
matematico, donde los aspectos que se destacan son
“correspondencia” y “univalencia”.

A partir del estudio realizado, se puede ver que el grupo
conformado por los estudiantes utiliza, en su mayoria, palabras
que estan en la definicion clasica de funcion (cf. pp. 104, 117). En
esta definicion, la funcion es una relacion entre conjuntos donde
para cada elemento del primer conjunto le corresponde un y solo
un elemento del segundo conjunto y donde los aspectos de
correspondencia y univalencia son considerados.

Ademas, también aparecen las palabras “sobreyectividad” e
“inyectividad” que corresponden a estudios que se realizan a las
funciones (cf. p. 111). Asi, la concepcion de la funcion como un

objeto matemadatico es la que prevalece en este grupo (cf. p. 93).
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El léxico expuesto por los profesores PRN utiliza palabras como
“interpretacion”, “lectura” y “graficos”, que se pueden asociar a
acciones que se ejecutan en la resolucion de situaciones inherentes
a fenomenos modelizados. De esta manera, pareceria que la
funcion se utiliza como una herramienta matemdtica (cf. p. 94).

Por otro lado, en el grupo de profesores PNQ, si bien aparecen
palabras como “variables” e “independiente” que podrian asociarse
a los aspectos de variabilidad y dependencia, se observan otras
como “correspondencia”, “relaciones” y “elementos” que son
constitutivas de definiciones de funcion (cf. pp. 104, 112).

En este sentido, las palabras utilizadas por estos grupos
parecerian indicar que los estudiantes poseen una concepcion de
funcion como un objeto matematico, donde lo que interesa es la
correspondencia arbitraria y la univalencia. En cambio, la idea de
funcion a la que hacen referencia los profesores PRN esta mas
vinculada a la funcién como herramienta matemadtica, pues el léxico
utilizado da idea del rol dinamico de las variables y la dependencia
entre ellas. Por otro lado, el grupo de profesores PNQ comparten
ambas concepciones.

Podemos concluir, entonces, que es posible distinguir un
vocabulario especifico entre profesores y estudiantes, pero también
es aceptable diferenciar un vocabulario determinado en cada grupo

de docentes.
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Capitulo IV: Andlisis factorial multiple Intra-Tablas.

4.1- Introduccion

Los analisis realizados en el capitulo anterior permiten diferenciar
el léxico de los tres grupos encuestados: estudiantes, profesores
PRN y profesores PQN. Se plantea ahora evaluar si esta diferencia
lexical se corresponde con los aspectos que caracterizan la nocion
de funcion como herramienta o como un objeto matemadatico,
descriptos en el marco teorico.

La herramienta estadistica que se utiliza para este analisis es el
Analisis Factorial Multiple Intra-Tablas (AFMIT) (Bécue y Pagés,
1999, 2000).

En el presente capitulo, se realiza una presentacion teorica de la
metodologia de analisis (AFMIT) y se muestran las propiedades de
la misma mediante su aplicacion a los datos de la encuesta
referida al concepto de funcion, desarrollada en el capitulo

anterior.

4.2- Analisis Factorial Multiple Intra-Tablas
(AFMIT)

El AFMIT utiliza como soporte metodologico el Analisis Factorial
Multiple (AFM), por lo que se hara, en primer lugar, una breve

introduccion del AFM.
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4.2.1- Analisis Factorial Multiple (AFM)

El Analisis Factorial Multiple (AFM) es un método (Escofier y Pages,
1984; 1990) adaptado al tratamiento de datos donde un mismo
conjunto de individuos (filas) se describe a través de varios grupos
de variables.

Cada tabla o grupo esta referida a un mismo tema, a una misma
fecha o a una misma situacion experimental.

Por lo tanto, la informacién de partida estara constituida por las T
tablas de n filas (los individuos) y pt (t = 1,...,T) columnas (las

variables)(figura 4.1).

n: conjunto de individuos.

pc: conjunto de variables o el nimero total de variables

T: nimero total de tablas o el nimero de "grupos" de variables.

pt: conjunto de variables de la t-ésima tabla o el t-ésimo grupo de variables,

T
es decir: Zp, =p°.
t=1
n, pc, Ty p: representan conjuntos y son cardinales.

Figura 4.1: Informacion de partida en el Método AFM
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Luego, el objetivo del AFM es encontrar una estructura comun o
representativa de todas las tablas o grupos.

El analisis se desarrolla, en forma general, en dos etapas:

Primera etapa: se realizan Analisis Individuales de cada grupo de
variables y se obtiene el mayor valor propio, que servira como
ponderacion para la segunda etapa.

El AFM utiliza como ponderacion la inversa del primer valor propio
de cada grupo, es decir 1/At; para t=1,...,T

Segunda Etapa: Analisis Global. Se realiza un Analisis de

Componentes Principales (ACP) ponderado de la siguiente tabla:

X: Xl X2 t. XT

y se utiliza la métrica definida por:

- B}
M, 0
1
A '
T,
M = ° }\‘(t) t
1
0 LM
O
L 1 i
m!” 0
Siendo: M, =| : . matriz diagonal de "pesos de las
0 m"

Pt

variables"
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1 0
1
N: :llmcn
n
0 il
n

N: métrica en el espacio de las variables y matriz de “pesos de los
individuos”.

O lo que es equivalente, realizar un ACP de la tabla yuxtapuesta X:

X, Xy X1

. = .
,7”1) 7”(1 7”(1 )

utilizando la meétrica:

El ACP de la tabla X permite representar la Estructura
Compromiso o Estructura Representativa de las T tablas, en un
espacio de dimension menor, su interpretacion es igual a la de un
ACP. Se definen medidas para evaluar la calidad de representacion
de los distintos elementos proyectados en la estructura

compromiso.
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4.2.2- Analisis Factorial Maultiple Intra-Tablas
(AFMIT)

4.2.2.1- Introduccion

En la Lexicometria se trabaja con tablas de contingencia que
pueden ser individuos por formas graficas o textos por formas
graficas, tal como se explicita en el capitulo I.

En encuestas con preguntas abiertas, las palabras que los
individuos encuestados dicen con respecto a un determinado tema
pueden reflejar las ideas o concepciones, en ellos subyacentes.
Esto lleva a construir varias tablas de contingencia para cada una
de las ideas o concepciones. El analisis de esta informacion se
puede hacer de dos formas:

- Se analiza cada tabla por separado, mediante un analisis
factorial de correspondencias simples y se comparan las
estructuras inducidas por cada una de ellas. Esto es un
trabajo arduo y la sintesis de los resultados es compleja.
(Bécue y otros, 2003)

- Se analizan las tablas conjuntamente utilizando técnicas
factoriales para datos de conjuntos multiples, adaptadas a
la integracion de varias tablas de contingencia.

Este ultimo tipo de analisis permite ver no sé6lo la variabilidad del
léxico dentro de una misma tabla, sino también la variabilidad

inter-tabla.
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El analisis factorial multiple Intra-Tablas (Bécue y Pagés, 1999,
2000) facilita la comparacion de varias tablas de contingencia, a
partir de la construccion de una estructura comun o

representativa de todas las tablas.

4.2.2.2- Informacion de partida en AFMIT

La informacion de partida es similar a la que se muestra en la

figura 4.1, pero cada una de las T tablas es una tabla de

contingencia.
Grupol
|
| IS Py
1
i
n

Figura 4.2: Tabla Global y t-ésima Tabla Individual del AFMIT
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Notacion:

fijz : Frecuencia relativa asociada a la fila i columna j de la tabla t.

Un indice sustituido por un punto indica la suma sobre ese indice.

Dt
f;-_t : Frecuencia marginal filas de la tabla t; f,, = Zfijt
j=1
f_ jt @ Frecuencia marginal columna; f = z fl.j
i=1

p. T
f; : Frecuencia marginal fila de las t tablas, f, = Z Zf.,

[
ijt
=1 t=1

n T
f + : Frecuencia marginal columna de las t tablas, f, = z z fij;

i=1 t=1

El1 AFMIT se desarrolla en dos etapas, a saber: analisis individuales

y analisis global.

4.2.2.3- Analisis individuales

El objetivo de esta etapa es obtener la ponderacion que se utilizara
en el analisis global. Esta ponderacion constituye una
caracteristica importante del AFMIT ya que equilibra la influencia
que cada uno de los grupos puede ejercer en el analisis global,
evitando la posibilidad de que algun grupo tenga un peso
preponderante en la segunda etapa.

En los Analisis Individuales se realiza un seudo Analisis de

Correspondencias (AFC) de cada tabla t. Se denominan seudos
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AFC, ya que se imponen los margenes-fila {f, ,i=1,..,n} y los
margenes-columnas {f,,j=1...p,} de la tabla global.

El AFMIT recentra los puntos-columna correspondientes a cada

tabla t, sobre sus propios centros de gravedad dados por {%}, es
.t

decir que cada tabla t esta centrada.

Por lo tanto, el AFMIT es la yuxtaposicion de AFC de las tablas
separadas, utilizando en cada una de ellas los pesos y la métrica
de la tabla global X, en lugar de la métrica y pesos derivados de
sus propias marginales.

Como se demuestra en el capitulo 2 inciso 2.2.4, un AFC es igual

a realizar un ACP no centrado de una matriz de término general

{fij—fi.f.j

77 }, donde las matrices de métrica y pesos son diagonales
itj

de término general fi y f;. Los pesos de las filas son fi y los de las
columnas f;
En el AFMIT, los seudos AFC son equivalentes a realizar un ACP

sobre la tabla que tiene el siguiente término general:

n
]Fij ft fjt

X, -
it

pero aqui se relativiza el producto de los marginales de cada tabla

a los marginales de la tabla global.
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Si los margenes-fila internos f,, difieren poco, la diferencia entre
un AFC y un seudo AFC es pequena.
Del analisis de cada tabla se obtiene el mayor valor propio (/11(’)

para t = 1,...,T), que servira como ponderacion para la segunda
etapa.

El AFMIT utiliza como ponderacion la inversa del primer valor

propio de cada grupo, es decir %/W parat=1,...,T (Figura 4.3)
1

AFMIT: Primera Etapa

X > Seudo AFC — }ﬁ”

?Xt Pr > Seudo AFC — ALY
Xl P
P > Seudo AFC — ,11“3'

Figura 4.3: primera etapa AFMIT

Las filas tienen un mismo peso en todos los analisis, igual al peso
medio calculado sobre el conjunto de las tablas. Por tanto, las
variables de un mismo grupo o tabla reciben la misma
ponderacion, es decir, el AFMIT, considera la naturaleza multiple

de los datos. Esta ponderacion logra que la inercia de la
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primera direccion principal de cada grupo sea igual a 1 y optimiza
en relacion a 1 la inercia de las otras direcciones, pero no modifica
la inercia total de cada grupo, ya que es un simple cambio de

escala, es decir que considera la naturaleza multiple de los datos.

4.2.2.4- Analisis global

El objetivo de esta etapa es poner en evidencia los principales
factores de variabilidad de los individuos, en los distintos grupos
de variables.

Para ello se realiza un ACP no normado de la matriz yuxtapuesta

X, que se denomina matriz compromiso. (Figura 4.4)

AFMIT: Segunda Etapa

Matriz Compromiso

\_;4
>
S
o~
\5

ACP

Figura 4.4: Analisis global del AFMIT
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En el ACP de la tabla X yuxtapuesta o matriz compromiso, se

utiliza la meétrica:

M, - 0

Siendo M =
®
Pt

donde M: de dimension (pxpt) es la matriz diagonal de “pesos de

las variables” en la tabla X:.

B

=

y N de dimension (nxn) es la métrica en el espacio de las variables

y matriz de “peso de los individuos”.

El ACP de la tabla X permite representar la estructura compromiso
en un espacio de dimension menor y obtener la imagen euclidea
Compromiso, que es una “imagen media” de la tabla multiple (es

decir, de las tablas originales yuxtapuestas).
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La interpretacion es la de un ACP, por lo que se tiene una

representacion del conjunto de:

individuos medios: individuos a lo largo de todos los grupos
variables, como sucede en un ACP, puede ser considerada
indirectamente, como una ayuda a la interpretacion de la
imagen euclidea de la nube de los individuos y como una
representacion optima de las correlaciones entre las variables y
los factores.

Las dos representaciones anteriores son equivalentes a las filas
y columnas en un ACP, pero en el AFMIT se representan dos
nuevos elementos que son: los individuos parciales y los grupos
o tablas.

Individuos parciales: individuos de cada una de las diferentes
tablas.

Grupos o Tablas son un conjunto de variables referidas a un

tema, un tiempo o una situacion determinada.

Individuos medios

Coordenadas factoriales o factores

Las coordenadas factoriales de los individuos medios sobre el eje o

estan dadas por:

A,= X u,

Donde:

X es la matriz de datos de dimension (nxpC)
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u, es el o-ésimo vector propio de XTX
U de dimensiéon (p©xR) matriz de vectores propios de XTX. Siendo
R el rango de X.
También es posible expresar estas coordenadas teniendo en cuenta
las formulas de transicion (Cap. II, inciso 2.2.1)
A,=Xu,=7/2 vy
Donde:
V. €S a-ésimo vector propio de XXT

V de dimensiéon (nxR) es la matriz de vectores propios de XXT

Calidad de representacion
La calidad de representacion de un punto i esta dada por el coseno

del angulo entre el eje a y el vector que une el origen con el punto i.

RES)

G 4,46 Aa g
Un punto i esta mejor representado en un eje o cuanto mas
proximo esté a dicho eje.
La calidad de representacion de dicho punto esta dada por el

coseno cuadrado:

2

dgzl (la G) _ Aai

Cos 0= i 6" 7.0)

muestra la variabilidad de la fila i que es explicado por el factor a.
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Se debe notar que ZCosé (@) =1

Contribuciones

La suma de cuadrados de las coordenadas para los individuos
medios en el eje o, ponderados por su importancia, es igual a A,

De esta forma, cada una de las coordenadas al cuadrado,
ponderadas, puede considerarse como la contribucion a la
variabilidad total del eje.

La contribucion del individuo medio (o fila i) en la determinacion

del eje a esta dada por:

2

m[ Am‘
Cr () ==

o

donde m; es la ponderacion de cada individuo medio y se obtiene:

m; = 1/(numero de filas)

Variables
Coordenadas factoriales o factores
Las coordenadas factoriales de las variables sobre el eje o esta
dado por:
B,=XTv,
Donde:

XT es la traspuesta de la matriz de datos de dimensiéon (p€xn)

v, es vector propio de XXT
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V de dimension (nxR) es la matriz de vectores propios de XXT

También es posible expresar estas coordenadas teniendo en cuenta
las formulas de transicion:
By=XTv, =As!/2 uqy
Donde:
u, es vector propio de XTX

U de dimension (p©xR) matriz de vectores propios de XTX

Calidad de representacion y contribuciones

La representacion de las variables, como siempre sucede en un
ACP, puede ser considerada indirectamente, como una ayuda a la
interpretacion de la imagen euclidea de la nube de los individuos y
como una representacion optima de las correlaciones entre las

variables y los factores.

2
: . B
Calidad de representacion:  ¢,s% ()= —/% _ p?
a d*(i,G)
2

Contribuciones: Cr,(j) =
(24

Individuos parciales

Se simboliza el-t al i-ésimo individuo parcial de la tabla t.

c
El espacio R” puede descomponerse en suma directa de

subespacios ortogonales dos a dos e isomorfos a los espacios R’ |
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e . . t
Los individuos parciales pertenecen al espacio R” (€, e R”) pero

C
se quiere representar en el espacio R”

: e toL .
Para ello se considera que cada individuo €; esta contenido en una

matriz X; de dimensién (nxp€) donde la matriz X; se completa con

ceros hasta alcanzar la dimensién de X:

X?ZO X; 0

Luego se realizan proyecciones ortogonales de las T nubes en Rpc .
Es importante aclarar que, si bien el procedimiento de proyeccion
es igual al de los elementos suplementarios, los grupos de
individuos parciales no son exactamente elementos
suplementarios, ya que sus valores han contribuido a Ila
construccion de los ejes de la Intra-estructura. Los grupos de

individuos parciales son grupos activos en el analisis global.

Coordenadas de los individuos parciales
Las coordenadas factoriales para los individuos parciales estan

dadas por:
A" =X'U

Siendo:
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U de dimension (p¢xR) esla matriz de vectores propios de XTX

del analisis global.

La calidad de representacion de los individuos parciales se evalua
de la misma forma que en los individuos medios.

En cambio en las contribuciones, si bien son similares, se debe

tener en cuenta que cambian las ponderaciones.

0 40V
Cr, (1) = et ';(LAM)

o

m" es la ponderacion de cada individuo parcial y se calcula:

m"’ = 1/(ntmero de grupos)

Indicadores de la calidad de las proyecciones de los individuos
parciales

e Inercia
Para el calculo de este indicador se considera una particiéon en
n nubes que contiene T puntos.

El esquema siguiente muestra la nube de individuos definida

por la tabla X particionada en n nubes (€, ..., €, ..., €,),de T

elementos cada una y el individuo medio para cada una de esas

particiones.
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N ®
2

_ . ® @ .
e,= e ..ol e 5 el=t—
T

T
S

e,= e ... e e —» e =2
T

T
®
2.c

_ L0 ® M » _ 4o
e,= eV e .. e 5 e = .

- La inercia de cada particion respecto al centro de gravedad de

la particion se la denomina Inercia Intra o Inercia Dentro.

- La inercia entre el centro de gravedad de cada particion y el
centro de gravedad general se la denomina Inercia Inter o
Inercia Entre.

El AFMIT calcula la Inercia Intra e Inercia Inter de las

proyecciones de los individuos medios y parciales sobre cada

uno de los ejes factoriales, y calcula el cociente:

Inercia Inter -1 Inercia Intra

Inercia Total ) Inercia Total

- Si el cociente tiende a 1, todos los grupos tienen muchas
caracteristicas comunes sobre ese eje, lo que validaria la
realizacion de un estudio detallado de sus diferencias sobre

ese eje.
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- Si el cociente tiende a 0, las diferencias de formas entre los

grupos no son importantes en ese eje.

Grupos o Tablas

e Estudio de la Intra-estructura

En el AFMIT se proyectan las configuraciones representativas de
las tablas sobre un sistema de ejes que son los mismos que los
obtenidos en la Intraestructura, es decir, a partir del ACP de la
matriz X (matriz compromiso).

Las variables del grupo t forman una nube de p: que se
denomina Np(t).

En cada grupo t de variables se puede calcular la matriz de

productos escalares entre individuos:
_ T
Ci= XM X ¢

donde M (pxpt): es la matriz diagonal de "pesos de las

variables" en la tabla Xt.
2
Luego, C: es la configuracion representativa del grupo t R" .

2
A la matriz C: se le asocia un punto en R" | como asi también
al conjunto Np(T) le corresponde una nube de T puntos en dicho

espacio.
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2

n . . .-
En R" es posible lograr una buena calidad de representacién
sobre sus ejes de inercia como en cualquier ACP. Pero el

inconveniente de este analisis es que suministra un marco de

2
. . . . . n
referencia dificil de interpretar, dado que un eje en R™ no se
expresa en funcion de las variables originales.

El AFMIT soluciona este problema buscando un marco de

referencia ortonormado en an en el que cada una de sus
componentes sea de la forma wususT N que se ajuste lo mejor
posible a la nube de los C:N.

Estos elementos usus'N estan asociados a grupos de una sola
variable us.por lo que se interpretan a partir de la relacion de

us, con las variables iniciales.

Al grupo t de variables se asocia: - La nube Np(T) de R"

2
- El vector Cide R"

2
n . n
Al vector u de R se asocia el vector uu? de R

N N (t)

uu’

.
Espacio R® Espacio R"
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Se utiliza como criterio “maximizar la suma de las proyecciones
de C¢ (t=1,...,T) sobre usus'N”.

Se maximiza la suma de las proyecciones de los C:N pues las
coordenadas de las mismas sobre los elementos ususTN son
siempre positivas. Debido a esto no se utilizan sus cuadrados.

Esta suma se calcula de la siguiente manera:

> (CN.uu!N)

t

y es igual a la inercia en R" | de las variables de todos los
grupos proyectadas sobre us.
La inercia proyectada de todas las variables del Grupo t sobre u

es igual a la longitud de la proyeccion de Ct sobre uu?.

e Medidas de relacion entre dos grupos o tablas: RV
Sean dos matrices de datos con p: y pr variables

respectivamente, medidas sobre los mismos n individuos:

Xi(nxp) y Xe(nxpr)

El objetivo es observar si las dos configuraciones proporcionan
una imagen similar de los n individuos.

Para ello se elige una medida de la posicion relativa de los
puntos individuos en dos configuraciones:

Ct =XM: (XyT y Cr =ZXeMy (X¢)T

143



Capitulo IV: Andlisis factorial multiple Intra-Tablas.

estas configuraciones son las matrices de productos escalares

entre los n individuos en cada una de las tablas.

Robert y Escoufier (1976) demuestran que la distancia entre dos
configuraciones puede escribirse en funcion del coeficiente RV
(definido por Escoufier en 1973 para dos vectores aleatorios), de
la siguiente manera:

Dist{C,,C, }=2[1- RV (X,,X )] (4.2)

siendo RV el producto escalar entre configuraciones

normadas o estandarizadas.

C,N C,N
RV(t,t') = ; (4.3)

CN| [CaN

El campo de variacion del RV es:

0< RV(t,t) < 1

- Si RV(t,t) = 1, implica que la distancia entre las dos configuraciones
es nula (4.2).

- Si RV(t,t) = 0, implica que cada variable del grupo t tiene
covarianza nula con cada variable del grupo t'.
Si se utiliza la métrica identidad para calcular el producto
escalar entre individuos, el producto escalar entre las
configuraciones es igual a la suma de cuadrados de las

covarianzas de las variables de la tabla t con las variables de

144



Capitulo IV: Andlisis factorial multiple Intra-Tablas.

la tabla t', por lo tanto si <Ct, Ct> = 0 = Cov(Xe,Xt) = 0, y

entonces por (4.3) el RV(t,t') = 0.

4.3- Aplicacion del AFMIT

Se aplica el AFMIT a los datos obtenidos a partir de la encuesta,
detallados en el capitulo III (cf. Cap. III, inciso 3.3). Se plantea
ahora evaluar si la diferencia lexical, hallada en el capitulo
anterior, se corresponde con los aspectos que caracterizan la
nocion de funcion como herramienta o como un objeto matemadatico,

descriptos en el marco teorico.

4.3.1- Caracterizacion y analisis del corpus

Para realizar este estudio se considera el Corpus formado por las
respuestas a las dos preguntas de los 58 encuestados,
utilizado en el capitulo anterior. La primera parte del tratamiento
de las respuestas dadas por los grupos encuestados es analoga a lo

desarrollado en dicho capitulo (cf. Cap. III, p. 96, 100).

Para conformar los grupos que requiere este analisis, primero se
concentran las palabras de acuerdo a un criterio, en este caso, se
consideran los dos aspectos de las funciones. Es decir, se dividen
las palabras en dos grupos disjuntos, como objeto matemdtico o

como herramienta matemdtica.
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4.3.1.1- Umbrales

Se decide, nuevamente, eliminar las formas graficas conectoras (de,
y, que, etc.) y los articulos (una, un, la, el), seleccionandose para el
estudio las formas graficas que por si solas poseen significado,

como ser sustantivos, verbos, adverbios y adjetivos.

Teniendo en cuenta este criterio de agrupacion mencionado en el
inciso anterior y para enriquecer el estudio, se decide ampliar el
umbral de frecuencia. Este aumento en el umbral de frecuencia
permite un aporte mas significativo en la conformaciéon de ambos
grupos.

Por lo tanto, se considera para este analisis las formas graficas que

poseen una frecuencia mayor e igual a 4 y que tienen una longitud

mayor e igual a 6, quedando de esta forma 79 palabras (tabla 4.1).

acerca dependencia inversa propiedades
alumno dependiente inyectividad proporcionalidad
alumnos diagramas lectura pueden

analisis dominio lineal reales

asocia ejemplos llegada relacion

asocio elementos magnitudes relacionar
cartesianos enunciados maximos relaciones
central existe mediante representacion
centrales existencia minimos resolucion
concepto formulas mismas serian
conjuntos funcion nocion situaciones
considero funciones nociones sobreyectividad
continuidad grafica numero tablas
contraejemplo grafico ordenados transmitir
corresponde grafico partida través
correspondencia | graficos partir trigonomeétricas
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crecimiento identificacion polinémicas unicidad
cuando imagen primero variable
definicién independiente problemas variables
definir interpretacion problematicas

Tabla 4.1: Formas graficas distintas resultantes de la aplicaciéon de los umbrales

Se agrupan las palabras “grafico” y “grafico” pues uUnicamente
varian en el acento ortografico.

Se decide eliminar del analisis las siguientes formas graficas:
“acerca”, “alumno”, “alumnos”, “asocio”, “central”, “centrales”,
“concepto”, “ejemplos”, “funciones”, “funcion”, “nociones”, “nocion”,
“considero”, “cuando”, “enunciados”, “identificacion”, “mediante”,
“mismas”, “numero”, “primero”, “propiedades”, “pueden”, “reales”,
“serian”, “transmitir”, “través”, “definir”, “analisis”, “definicion”,
“relacionar”, “representacion” y “partir’; ya que no es posible
enmarcarlas en alguno de los dos grupos, pues no se pueden
relacionar en forma directa con uno de los aspectos y no aportan
mayor informacion pues estan involucradas en las preguntas y

se las utiliza para constituir la respuesta.

Teniendo en cuenta lo mencionado anteriormente, quedan 46

palabras (tabla 4.2)

asocia férmulas ordenados
cartesianos grafica partida
conjuntos grafico polinémicas
continuidad graficos problemas
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contraejemplo imagen problematicas
corresponde independiente proporcionalidad
correspondencia |interpretacion relacion
crecimiento inversa relaciones
dependencia inyectividad resolucion
dependiente lectura situaciones
diagramas lineal sobreyectividad
dominio llegada tablas
elementos magnitudes trigonomeétricas
existe maximos unicidad
existencia minimos variable
variables

Tabla 4.2: Formas graficas distintas resultantes

Como primera instancia, se intenta dividir estas 46 palabras en
dos grupos, identificando con una letra al comienzo de cada
palabra a qué clase pertenece. Es decir, si se antepone a la
palabra la letra “0O”, indica que corresponde al aspecto objeto
matematico y la letra “H” indica que esta vinculada al aspecto
herramienta matemdtica.

Mediante el procedimiento CORDA del programa SPAD se analiza

en qué contexto aparecen las 46 formas graficas seleccionadas.

En este proceso aparecen palabras dificiles de categorizar con “H” o
con “O”. Sin embargo, es posible observar que las mismas estan
ligadas al

“qué hacer” con el objeto matematico o a su

“representacion”. Es decir, estan relacionadas con diferentes

estudios que se les puede realizar a las funciones (cf. cap. III, inciso
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3.4.2.2), como ser: “sobreyectividad”, “inyectividad”, “maximos”,
“minimos”, etc., o a distintas formas en que las funciones pueden
ser representadas, como ser: “cartesianos”, “diagramas”, “tablas”,
etc.

Se decide entonces concentrarlas en dos grupos, anteponiendo a
estas palabras la letra “C”, que indica Caracteristica del objeto

matematico y la letra “R”, que indica Representacion.

Considerando lo expuesto, los cuatro grupos resultantes se

muestran en la tabla 4.3.

Hdependencia Ollegada

Hdependiente Oordenados

Hindependiente Opartida

Hinterpretacion Orelaciones

Hlectura Orelacion
Hmagnitudes Ounicidad
Hproblemas Ccontinuidad
Hproblematicas Ccrecimiento

Hproporcionalidad | Cinversa

Hresolucion Cinyectividad
Hsituaciones Clineal

Hvariable Cmaximos
Hvariables Cminimos
Oasocia Cpolinémicas
Oconjuntos Csobreyectividad
Ocontraejemplo Ctrigonomeétricas
Ocorresponde Rf6rmulas

Ocorrespondencia |Rgrafica

Odominio Rgrafico
Oelementos Rgraficos
Oexiste Rcartesianos

149



Capitulo IV: Andlisis factorial multiple Intra-Tablas.

Oexistencia Rdiagramas

Oimagen Rtablas

Tabla 4.3: Formas graficas distintas agrupadas

Con los datos se construyen cuatro tablas de contingencia:

Individuo-Objeto, Individuo-Herramienta, Individuo- Caracteristica

Objeto e Individuo- Representacion (Figura 4.5).

Objeto Herramienta || Caracteristica || Representacion

PRN

PNQ

EST

Figura 4.5: Tabla de contingencia multiple

4.3.2- Analisis de la Tabla Yuxtapuesta

4.3.2.1- Analisis individuales

Los primeros valores propios de los analisis individuales
son: 13.000 grupo “Herramienta” (G1l), 16.000 grupo

“Objeto” (G2), 10.000 grupo “Objeto Caracteristica” (G3) y
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7.000 grupo “Representacion” (G4). La diferencia entre la
variabilidad de los grupos justifica la necesidad de
equilibrar (ponderar) la influencia de los mismos. Los
valores propios sirven como ponderacion en el analisis

global.

4.3.2.2- Analisis global

La inercia total de la tabla es 5.8766, la misma se descompone

en dos factores que son seleccionados para el analisis (Tabla 4.2).

. | Porcentaje de
Valores |Porcentaje . :
Factores . . : inercia
propios | de inercia
acumulada
1 3.9515 07.24 07.24
1.9251 32.76 100.00

Tabla 4.4: Valores Propios y porcentajes de inercia explicada por cada uno de

los factores.

Los cuatro grupos contribuyen a la construccion del primer eje y
los grupos G1 y G4 también contribuyen al segundo. La calidad
de representacion (cosenos cuadrados) de los cuatro grupos en el

primer plano factorial obviamente es 6ptima (Tabla 4.5).

CONTRIBUCIONES | COSENOS CUADRADOS
GRUPOS | Eje 1 Eje 2 Eje 1 Eje 2
G1 |25.0 31.6 0.72 0.27
G2 |24.6 19.0 0.85 0.12
G3 |[25.3 13.8 0.93 0.07
G4 |25.0 35.6 0.67 0.32

Tabla 4.5: Contribuciones de los Grupos a los dos primeros ejes.
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Facteur 2
1.00 4

075 7

G4= Representaciéon ,

Gl= Herramienta &

0.50 1

G2=0Objeto &

e G3= Caracteristica 4

t t t t t
o 0.25 0.50 07s 1.00
Facteur 1

Figura 4.6: Representacion de los grupos en el primer plano factorial del AFMIT

La figura 4.6 muestra la relacion entre las cuatro tablas, es
decir, es una comparacion global de la estructura de las mismas
o un estudio de la inter-estructura.

Se observa que los grupos G1 y G4 estan proximos y se separan de
los grupos G2 y G3. Esto también se corrobora en la tabla 4.6
donde los valores mas altos del RV corresponden a los grupos

mencionados. Dichos valores se resaltan en negrita.

1 2 3 4
1.000
0.950 1.000
0.956 0.977 1.000
0.998 0.941 0.939 1.000

AW |IN [

Tabla 4.6: Matriz de coeficientes RV
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Capitulo IV: Andlisis factorial multiple Intra-Tablas.

Se desarrolla a continuacion el estudio de las intra-estructuras, es
decir, el estudio de las semejanzas o diferencias entre los
elementos (individuos medios, individuos parciales y variables)

correspondientes a las diferentes tablas o grupos.

Analisis de los Individuos medios y parciales
En el primer plano factorial (Figura 4.7) resultante de la
estructura compromiso se grafican los individuos promedios, que
en este caso corresponden a EST, PNQ y PRN y muestran como
se comporta cada uno a través de los distintos aspectos
(“Herramienta”, “Objeto”, “Objeto caracteristica” y
“Representacion”) en que se concibe a la funcion. Asimismo, en
dicho plano, se grafican puntos que corresponden a los
individuos parciales, es decir, la posicion relativa de cada
individuo visto desde las diferentes concepciones (grupos o
tablas). La distancia de los individuos parciales al individuo
medio indica la homogeneidad o heterogeneidad de cada
conjunto encuestado respecto a su pensamiento sobre la

funcion.
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Facteur.’PRN a4 EST G2
X 3
PRN Gi EST ¢1 ‘
PRN | EST
a7s ‘ ‘
PRN G3 BST G3

-07%

<180

-225

Facteur 1

Figura 4.7: Superposicion de las representaciones de individuos medios y
parciales

El primer eje opone al grupo EST de los docentes PRN, mientras
que el segundo diferencia a los docentes PNQ.
De la observacion de la superposicion de los individuos medios y
parciales se desprende que:
e En los tres conjuntos encuestados, la forma de considerar a
la funciéon como Herramienta (G1l) y como Representacion
(G4) estan proximos esto se visualiza también en el estudio
de la inter-estructura (Figura 4.6).
e Estudiantes y docentes PNQ poseen un vocabulario similar
con respecto a la concepcion de la funcion como un objeto
que cumple con determinadas Caracteristicas (EST G3 y

PNQ G3).
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e Docentes PNQ y PRN poseen un vocabulario similar con
respecto a la concepcion de la funcion como un Objeto
Matematico (PRN G2 y PNQ G2).

e Los docentes PRN y los Estudiantes poseen una idea
respecto a la funcion que es caracteristica de cada grupo,
mientras que los docentes PNQ presentan mayor varibilidad

€n sus COl’lCCpCiOl’leS .

Analisis de las variables

Obviamente, todas las variables tienen una oOptima calidad de
representacion en el primer plano factorial.
Se consideran contributivas aquellas variables que poseen una

contribucion igual o mayor a 2.17 (contribucion promedio =

100/46)
COSENOS
CONTRIBUCIONES CUADRADOS

Eje 1 Eje 2 Eje 1 Eje 2
Hdependencia 0.5 5.4 0.16 0.84
Hdependiente 2.5 1.3 0.80 0.20
Hindependiente 3.1 0.1 0.99 0.01
Hinterpretacién 2.5 1.2 0.82 0.18
Hlectura 2.6 1.0 0.84 0.16
Hmagnitudes 1.5 3.3 0.48 0.52
Hproblemas 2.4 1.6 0.76 0.24
Hproblematicas 2.1 2.0 0.68 0.32
Hproporcionalidad 0.3 5.9 0.08 0.92
Hresolucién 2.1 2.0 0.68 0.32
Hsituaciones 2.8 0.6 0.91 0.09
Hvariable 2.4 1.5 0.77 0.23
Hvariables 0.3 5.8 0.09 0.91

155



Capitulo IV: Andlisis factorial multiple Intra-Tablas.

Oasocia 1.2 1.9 0.56 0.44
Oconjuntos 0.9 2.5 0.42 0.58
Ocontraejemplo 1.8 0.6 0.86 0.14
Ocorresponde 1.3 1.6 0.64 0.36
Ocorrespondencia 0.1 4.2 0.04 0.96
Odominio 2.0 0.2 0.95 0.05
Oelementos 1.8 0.7 0.84 0.16
Oexiste 2.1 0.1 0.97 0.03
Oexistencia 1.9 0.5 0.88 0.12
Oimagen 2.1 0.1 0.99 0.01
Ollegada 1.5 1.3 0.69 0.31
Oordenados 2.1 0.1 0.98 0.02
Opartida 2.1 0.1 0.98 0.02
Orelaciones 0.4 3.5 0.19 0.81
Orelacion 2.1 0.1 0.97 0.03
Ounicidad 1.4 1.5 0.66 0.34
Ccontinuidad 2.2 2.0 0.69 0.31
Ccrecimiento 0.3 6.0 0.09 0.91
Cinversa 2.2 2.0 0.69 0.31
Cinyectividad 3.1 0.2 0.97 0.03
Clineal 2.9 0.6 0.90 0.10
Cmaximos 2.7 1.0 0.84 0.16
Cminimos 2.7 1.0 0.84 0.16
Cpolinémicas 3.0 0.4 0.94 0.06
Csobreyectividad 3.1 0.2 0.97 0.03
Ctrigonométricas 3.1 0.3 0.95 0.05
Rférmulas 1.0 10.3 0.17 0.83
Rgrafica 4.8 2.5 0.80 0.20
Rgréfico 3.1 6.1 0.51 0.49
Rgréficos 4.4 3.3 0.73 0.27
Rcartesianos 5.2 1.8 0.86 0.14
Rdiagramas 04 11.6 0.07 0.93
Rtablas 6.0 0.1 0.99 0.01

Tabla 4.7: Contribuciones y calidad de representacion de las variables en los
dos primeros ejes del AFMIT
Se resalta con negrita las variables contributivas

Para una mejor interpretacion se muestran por separado los cuatro

grupos de variables considerados. (figuras 4.8, 4.9, 4.10y 4.11)
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Facteur2
Hvariables
Hdependencia
os Hmagnitudes
Hlectura
Hsituaciones
nd +
Hdependiente

) ) Hinterpretacion
Hindependiente

AT Hproblematicas

Hresolucion

Hvariable

Hproblemas
08 T

Hproporcionalidad

08 -04 i} 04 0g

Facteur 1

Figura 4.8: Proyeccién de las variables “Herramienta” sobre el primer plano
factorial.

En la figura 4.8 se muestra que cuando se concibe a la funcion
como Herramienta Matematica, los PRN, PNQ y EST utilizan un
vocabulario especifico y ademas PNQ presenta un léxico

compartido con los otros dos.
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Facteur 2
Ocorrespondencia Orelaciones
08T
Ounicidad
1 Oeziste
Oezxistencia
S e Orelacion
Opartida 7
Oimagen
Oelementos
Oordenados
04 Jr o “
Odominio : corresponde
| : Oasocia
Ocontraejemplo : |
! Oconjuntos
Ollegada
08 '
08 04 0 04 08
Facteur 1

Figura 4.9: Proyeccién de las variables “Objeto” sobre el primer plano factorial

De la observacion de la figura 4.9 se desprende que cuando se
concibe a la funcion como Objeto Matemdtico, los profesores de
PRN y estudiantes se expresan con un vocabulario diferente, pero

ambos comparten con los PNQ.
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Facteur 2

0
Cinversa
C tinuidad
Cminimgls .
Cmdazimos;
L. ‘ : Csobreyectividad
Cpolinémicss " | cinyectividad
s WL e
Ctrigonométlicas Clineal
LERS
LIRS
: . i Cerecimiento

08 -0.4 0 04 08
Facteur 1

Figura 4.10: Proyeccién de las variables “Objeto Caracteristica” sobre el primer
plano factorial.

Cuando se concibe a la funcion como Objeto Caracteristica se
presenta una situacion similar a la anterior en cuanto a la
oposicion entre PRN y EST, pero a diferencia de la situacion

anterior, los PNQ presentan un vocabulario especifico (figura 4.10).
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Facteur 2

08 T

04T
Rtablas

Rgraficos

08 T

Rdiagramas ——————+
04

t t t
-0 -0.4 o 0g

Facteur 1

Figura 4.11: Proyeccién de las variables “Representacion” sobre el primer plano
factorial.

En relacion con la concepcion de la funcion como Representaciéon
(figura 4.11), la situacion es similar a la descripta en Herramienta

Matematica (figura 4.8).

4.4- Conclusiones

De lo observado, se desprende que se pueden diferenciar dos
grupos en cuanto a las ideas o concepciones; que PNQ, PRN y EST
tienen con respecto al concepto de funciéon. Por un lado, las ideas
de “Herramienta matematica” y “Representacion”, y por el otro

“Objeto matematico” y “Objeto Caracteristica”.
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En ambos grupos PNQ, PRN y EST presentan un vocabulario
caracteristico.

Sin embargo, PNQ utiliza un vocabulario compartido por PRN y
EST cuando concibe a la funcion como “Herramienta matematica”
y “Representacion”; mientras que cuando se refiere a “Objeto
matematico” y “Objeto Caracteristica” posee un vocabulario

especifico.
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Capitulo V: Conclusiones Finales

5.1 — Conclusiones

Se reflexiona a continuacion sobre algunas conclusiones que

siguen del estudio realizado.

En relacion al Analisis Estadistico de Datos Textuales o

Lexicometria, podemos concluir que:

» La lexicometria trabaja con distintas técnicas estadisticas
multivariadas que se complementan y que permiten
determinar e interpretar las relaciones de sistemas complejos

de datos cualitativos.

» La lexicometria es una herramienta cuantitativa de analisis
que permite indagar las ideas subyacentes de los
encuestados apartandose de la mirada subjetiva del

investigador.

» El analisis lexicométrico se basa en los perfiles lexicales sin
perder de vista el contexto en el que se encuentran las
palabras, ni la proximidad (en términos de distancia) con el

perfil medio de cada categoria de analisis.

» La aplicacion de la técnica de integracion de tablas de

contingencia (AFMIT), cuando en dichas tablas una de las
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vias esta conformada por una variable léxica, permitio
corroborar lo supuesto en el analisis realizado en el capitulo

III.

En relacion a los aportes efectuados mediante la lexicometria al
estudio realizado a docentes y futuros docentes de matematica con

respecto a la nocion de funcion, podemos concluir:

» La lexicometria permitido ver que el léxico de los grupos
encuestados era diferenciado con respecto al concepto de
funcion y podria corresponderse con distintas concepciones

de funcion definidas en el marco teoérico.

» El AFMIT permitio interpretar el comportamiento de los
distintos grupos encuestados a través de los distintos
aspectos que caracterizan la nocion de funcion, desarrollados

en el marco teorico.

» La revision bibliografica desarrollada en el capitulo I
contribuye a la elaboracion de un documento de facil
lectura que servira como aporte para futuros investigadores

que deseen abordar el tema.
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