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RESUMEN

El propésito de este articulo es la propuesta de un nuevo marco para el es-
tudio de las estructuras de datos basado en la combinacién de diversos andlisis
multivariantes y de redes sociales. Mediante estas técnicas se obtienen qué suce-
sos son los mds frecuentes en un conjunto de escenarios y con qué otros sucesos
tienden a ocurrir.

A este respecto pueden distinguirse diversos gradientes de coincidencias
entre los sucesos estudiados, que van desde la nula coincidencia hasta la coinci-
dencia total pasando por las coincidencias estadisticamente probables con nivel
de confianza prefijado. La estructura de aparicién del conjunto de los sucesos
estudiados conforme al gradiente de coincidencia seleccionado puede ser conve-
nientemente representada mediante un grafo.

Ademis de sus fundamentos, se presentan tres programas gratuitos con los
que cualquier usuario podria aplicarlo: coin, netcoin y webcoin.

Este tipo de procedimiento puede ser aplicado al andlisis exploratorio de
cuestionarios, al estudio de redes semanticas, a la revision de bases de datos e
incluso a la comparacion de distintas técnicas de andlisis estadisticos de interde-
pendencia, al hacer uso de métodos factoriales, clasificatorios y distintos mode-
los de representacion de grafos basados en fuerzas de atraccién-repulsion como
los de Fruchterman-Reingold y Kamada-Kawai.

PALABRAS CLAVE

Analisis estadistico, analisis de redes sociales, estadistica visual interactiva,
coincidencias, grafos.
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ABSTRACT

The goal of this paper is the proposal of a new framework for the study of
data structures based on the combination of several types of multivariate and so-
cial network analysis. By means of these techniques we obtain the most frequent
events in a given set of scenarios as well as those events that tend to occur with
them.

In this respect we can define several coincidence gradients for the events
under study. Ranging from zero to total coincidence and passing through statisti-
cally probable coincidences with predetermined confidence levels.

The appearance structure of the set of events studied according to the selec-
ted coincidence gradient can be conveniently represented by a graph.

In addition to its rationale, three free software programs are shown so that
any user could apply this framework: coin, netcoin and webcoin.

This type of procedure can be applied to the exploratory analysis of ques-
tionnaires, to the study of semantic networks, to the revision of databases and
even to the comparison of different techniques of statistical analysis of interde-
pendence. This is made posible by using factorial and classificatory methods and
different methods for representing graphs based on attraction-repulsion forces,
like those of Fruchterman-Reingold and Kamada-Kawai

KEY WORDS

Statistical analysis, Social networks analysis, Interactiv visual statistics,
coincidences, graphs.

1. INTRODUCCION

Breiman (2001) escribié que existen dos grandes culturas en el uso de la
estadistica para obtener conclusiones a partir de los datos. Por un lado, se en-
cuentra la cultura del modelaje, que asume como punto de partida un modelo de
datos estocdsticos, a modo de caja negra que conecta los predictores (o variables
independientes) con los resultados (o variables dependientes). Es el caso de los
econdmetras, que emplean como punto de partida el modelo lineal o alguna de
sus generalizaciones, como son los modelos logisticos, multinomial, o binomial
negativo (Gujarati y Dawn 2008, Green 2012, Wooldridge 2016). Por otro lado,
se ha desarrollado una cultura algoritmica, que considera el interior de esa
supuesta caja negra, como algo complejo y desconocido, y en consecuencia, la
tarea de la estadistica consiste en encontrar la funcién que conecta los predicto-
res con las respuestas. Bajo estos supuestos, se encuentra toda la tradicién del
aprendizaje automatico (machine learning), especializado en el uso de las redes
neuronales, los arboles de clasificacion, o las maquinas de soporte vectorial. En
ambas tradiciones, se emplea la estadistica como una herramienta capaz de des-
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cubrir los determinantes de los fendmenos estudiados (Hastie et al. 2009, James
et al. 2013, Zhao, 2013). Sin embargo, Breiman olvidé que habria una tercera via
o cultura en el tratamiento de los datos, que podriamos denominar la multiva-
riante, o mejor aun, estadistica de la interdependencia, ya que no distingue entre
predictores y respuestas. Antes, al contrario, trata toda la informacién o conjunto
de variables con el mismo status y trata de descubrir las regularidades existentes
en los datos. En este sentido, los analisis factoriales, las escalas multidimensio-
nales, los andlisis de conglomerados o incluso los modelos log-lineales son todas
ellas herramientas que se emplean cominmente en la literatura cientifica para
encontrar pautas de distribucién en conjuntos amplios de informacién (Kendall
1975, Everitt and Dunn 2001, Afifi et al. 2012).

Aunque esta tercera cultura no tenga un alto prestigio en la comunidad cien-
tifica, es indudable su necesidad en el andlisis de datos, pues puede cumplir al
menos tres funciones. En primer lugar, juega un importante papel en el andlisis
exploratorio (Tukey 1977) si se desea ir mds alld del examen de s6lo una o dos
variables al mismo tiempo. Cuando se dispone de mucha informacién, es con-
veniente aplicar una primera aproximacion gréfica a nuestros datos. Para ello,
ademds de los grificos de cajas, los de estrellas o las caras de Chernoff (1973)
son capaces de mostrar las diferentes configuraciones que adoptan las variables
en distintos casos. En segundo lugar, este tipo de técnicas ha sido y viene siendo
usado frecuentemente para la simplificacién de la informacién. A este respecto,
(quién no ha empleado un andlisis de componentes principales para convertir un
gran nimero de variables en una cantidad reducida de factores? o ;quién no ha
intentado aplicar a una muestra un andlisis de conglomerados a fin de clasificar
los casos en un nimero pequefio de grupos? En tercer lugar, los andlisis multi-
variantes juegan un papel muy importante en la mineria de datos, especialmente,
en el campo de los inmensos conjuntos de datos (big data) de que se dispone
en la actualidad. Aunque en este terreno han destacado los portadores de la se-
gunda cultura, es decir, la algoritmica; el andlisis multivariante también puede
contribuir a descifrar y hacer inteligible la gran cantidad de informacién que
estd al alcance del ciudadano en la sociedad de la informacién y de las nuevas
tecnologias.

Ademds de estas tres culturas estadisticas, matizadas o no con la perspectiva
bayesiana (Carlin y Louis 2000, Bernardo y Smith 2000), en las tltimas décadas
se han desarrollado otros tipos de andlisis de los fendmenos. Aqui destacaremos
dos de ellos: el primero tiene un nombre confuso, pues ha sido denominado bajo
la etiqueta de teoria de juegos, cuando en realidad (Myerson 1991) trata del
estudio de los modelos matemadticos de conflicto y cooperacién entre decisores
racionales. El segundo, que serd incorporado de modo central en esta presenta-
cién, es el analisis de redes sociales, consistente en el estudio de la estructura de
los vinculos entre personas u organizaciones, asi como las consecuencias que de
ella se desprenden (Wasserman y Faust 1994, Scott 2017).

El propésito de este articulo consiste en ofrecer un nuevo modelo para la
representacion de la estructura de los datos. No se pretende generar una nueva
cultura estadistica, ni tan siquiera descubrir algoritmos revolucionarios para el
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tratamiento de grandes cantidades de datos; sino mds bien la integracion de los
ya existentes y desarrollar una serie de herramientas para extender su uso en el
campo de las ciencias sociales.

A la presente propuesta se la denominard Anélisis Reticular de Coinciden-
cias (ARC), puesto que su principal objetivo es descubrir una serie de fendme-
nos, opiniones o caracteristicas que en un determinado campo suelen aparecer
conjuntamente. Muchos estadisticos persiguen la ilusion de dar con las causas
de los fenémenos a partir de la informacién. Sin embargo, hay que ser cautos
pues, salvo que se aplique con rigor el método experimental, las herramientas
estadisticas son muy limitadas en el estudio de causas y efectos. Por ello, se
propone una serie de andlisis que no tienen como meta el descubrimiento de las
“verdaderas” causas de los fendmenos en estudio, sino sus pautas de concurren-
cia con el fin de proporcionar al investigador posibles sugerencias de cémo esta
estructurada la realidad.

Hay una amplia variedad de instrumentos en el campo del anélisis de datos
que desempefian objetivos similares a los que se plantean con este modelo. En
primer lugar, ha de mencionarse el andlisis de datos exploratorios (Tukey 1977;
Escobar 1999), que tiene un importante papel en el primer acercamiento a la
informacion disponible. Del mismo modo, cabe encontrar una gran similitud
con ciertas técnicas encuadradas dentro del aprendizaje automdtico (Witten et
al. 2005 y Flach 2012) como son las reglas de asociacion (Agrawal et al. 1993),
que buscan asociaciones entre eventos de orden dos y superior. Por su lado, el
andlisis cualitativo comparado (Ragin 1987, 2000; Medina et al. 2017) com-
parte los datos binarios como entrada, aunque use un procedimiento distinto de
tratamiento de la informacién basado en la 16gica de (Bool 2003). Finalmente,
cabe referirse al llamado anélisis de coocurrencias que se aplica basicamente en
dos 4mbitos: en el de las estructuras comunitarias de especies (Sanderson 2000,
Griffith et al. 2016) y en el del andlisis de contenido basado en redes semanti-
cas (Dagan et al. 1999, Matsuo e Ishizuka 2002), que se centra en el nimero
de veces que aparecen determinados vocablos en un conjunto determinado de
unidades de texto.

Para alcanzar el objetivo de este articulo, se presentard en primer lugar los
fundamentos estadisticos en los que estd basado el llamado andlisis reticular
de coincidencias. A continuacién, se dard cuenta de tres aplicaciones gratuitas
desarrolladas para llevar a cabo este tipo de andlisis. Finalmente se presentaran
algunos ejemplos de su posible uso.

2. DEFINICIONES DE COINCIDENCIAS

Definicion 1: Un experimento aleatorio es un procedimiento con resultado
imprevisto que puede repetirse indefinidamente.

Definicién 2: Cada resultado potencial de un experimento aleatorio es lla-
mado un suceso (j). El conjunto de posibles resultados se denomina espacio
muestral y estd compuesto por una serie de sucesos elementales mutuamente
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excluyentes.

Definicién 3: Un escenario (i) es cada uno de los resultados de un experi-
mento complejo compuesto por un conjunto de sucesos (X) con mayor o menor
grado de dependencia entre si. También puede considerarsé escenario un delimi-
tado conjunto espacial y temporal en el que el investigador recoge informacion
sobre los sucesos que en aquél tienen lugar. Como los sucesos de los escenarios
no son mutuamente excluyentes, conviene representarlos por vectores dicotémi-
cos (se presentan o no en el escenario) o naturales (nimero de veces que ocurren
en un determinado escenario).

Por tanto, el conjunto de escenarios observados puede ser representado como
una matriz de incidencias (1). En ella se recogen en una dimensién, general-
mente la de las filas, los escenarios (/) y en la otra dimension, cominmente la de
las columnas, los sucesos (J). Esta matriz se compone dnicamente de 0 y 1, indi-
cando respectivamente la ausencia o presencia de los sucesos en los escenarios.
Como alternativa, sin embargo, puede trabajarse con la matriz de ocurrencias,
en la que puede registrarse la aparicién de mds de un suceso de la misma clase
en el mismo escenario.

Con un sencillo ejemplo, se comprenderd mejor esta distincién. Imaginemos
que tenemos cuatro escenarios en cada uno de los cuales se lanzan dos monedas
y estamos interesados en los sucesos cara y cruz. Las tres posibilidades de resul-
tados serfan: a) dos caras, ninguna cruz; b) una cara con una cruz, y c) dos cruces
con ninguna cara. Una matriz de ocurrencias podria presentarse del siguiente
modo:

Tabla 1.- Matriz de ocurrencias

Sucesos
Escenarios Cara Cruz
1 2 0
IT 1 1
111 1 1
I\Y% 0 2

En cambio, en una matriz de incidencias, solo se reflejan los valores 0 y 1,
segin los valores de ocurrencia sean 0 o mayor que 0:

Tabla 2.- Matriz de Incidencias

Sucesos

Escenarios Cara Cruz
I 1 0

1I 1 1

III 1 1

v 0 1

A partir de las matrices de incidencias y ocurrencias pueden obtenerse las
respectivas matrices de coincidencias y coocurrencias.

Definicién 4: Dos sucesos (j y k) reciben la calificacién de coincidentes si
ocurren conjuntamente en el mismo escenario i.

(x; =1Ax, =)= f,; =1
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Ademas de la coincidencia elemental en un escenario i, al estudiar si dos
eventos son coincidentes en un conjunto multiple de escenarios pueden distin-
guirse distintos grados de coincidencia. f].k = fijk . De este modo, la més
elemental clasificacion de coincidencias distinguisia entre:

a) Coincidencia nula: Dos sucesos nunca aparecen en el mismo
escenario (f, =0), diciéndose, por tanto, que son mutuamente excluyentes.

Coincidencia simple: Dos sucesos son meramente coincidentes
si aparecen conjuntamente en al menos un escenario (f, >0).

c) Coincidencia total: Dos sucesos aparecen siempre conjuntamen-
te en los mismos escenarios. Si uno de ellos aparece en un escenario, necesa-
riamente ocurre el otro (f, = f, = f,,) . Un caso especial de este tipo de
coincidencias seria la coincidencia subtotal, que implica que solo ocurre el
otro suceso si aparece el primero y no viceversa (f, = f, < f}, ), esto es,
que la aparicion del suceso mds frecuente (k) no necesariamente implique la
aparicién del suceso (j) menos frecuente.

Para estudiar el comportamiento de las coincidencias puede obtenerse su
matriz mediante la siguiente expresion: F =1'I . Los elementos de esta matriz
son tanto frecuencias univariadas (f,) como bivariadas (f),) de los distintos
sucesos en el conjunto de escenarios (I) que se expresan en las filas de T .

De las matrices F de frecuencias, pueden derivarse tres medidas probabi-
listicas: las probabilidades marginales, las condicionales y las probabilidades
conjuntas.

La probabilidad marginal de X j» denotada como Pr(X j), puede obtenerse
a partir del cociente entre las frecuencias de cada suceso ( fjj) y el nimero total
de escenarios donde podia haber aparecido ( 7 ).

Sy
1

Pr(X;)=

La probabilidad conjunta de dos sucesos X iy X ,» expresada como Pr(X jk)
viene dada por la frecuencia de que ocurran en el mismo escenario divida tam-
bién por el conjunto de escenarios contemplados en un determinado conjunto:

Pr(Xjk) = %

Las probabilidades condicionadas, a las que denotaremos por Pr(X j | X k)
, expresan la posibilidad de que haya ocurrido un determinado suceso, en el
supuesto de que haya ocurrido otro segundo suceso. Se obtienen dividiendo la
probabilidad conjunta y la probabilidad marginal del suceso condicionante.
Pr(X. :
Pr(X, | X,) DX T
Pr(X,)  fu
A partir del concepto de probabilidad condicionada puede considerarse el
gradiente de coincidencia probable entre dos sucesos en el caso de que la proba-

EMPIRIA. Revista de Metodologia de Ciencias Sociales. N.° 39 enero-abril, 2018, pp. 103-128.
ISSN: 1139-5737, DOI/ empiria.39.2018.20879



C. ESCOBAR, C. TEJERO EL ANALISIS RETICULAR DE COINCIDENCIAS 109

bilidad del primero condicionada por la ocurrencia del segundo' sea mayor del
50%.
Pr(X,|X,)>0,5

Como en muchas ocasiones se trabaja con muestras de escenarios, en lugar
del universo de ellos, puede estimarse el limite inferior de su intervalo de con-
fianza bajo la hipétesis alternativa de que Pr(X, | X,) <.50 mediante la formula

_Jjk ta,f,d‘ -1

L. = -k
inf. f}ck 2\/f—kk
siendo ¢, ., el valor de la distribucion de Student para S —1 grados de
libertad con un nivel de significacién « .
Otro gradiente de coincidencia es el de coincidencia condicional o depen-
diente. Se obtiene a partir del concepto de independencia de sucesos. Dos suce-
sos son independientes si se da la siguiente igualdad:

Pr(X ;) =Pr(X, |Xk)<:>%=j;—:i

Por tanto, para que se cumpla esta condicién, ha de verificarse la siguiente

condicion:
St

fu=2t

A partir de esta igualdad, dos sucesos dados tienen coincidencia dependiente
siempre que su frecuencia sea mayor que la esperada ( f;k) bajo el supuesto de
independencia. '

Situ _ o

Jiw>=—= 1

z . . *
Ademds se sabe (Haberman, 1968) que la diferencia entre f, y fjk asume
asintéticamente una distribucién normal con el siguiente error tipico:

7= 1, 1D £, /1)

Por esta razon, los residuos pueden normalizarse, empleando la férmula del
residuo de Haberman (rjk ):
(fjk B fjk )

| NI 0=, DA=1y /D)
Resumiendo este apartado, los distintos grados de coincidencias que pueden
detectarse entre cada par de sucesos son los siguientes:

Vi

' Nétese que el concepto de coincidencia probable es asimétrico, lo cual quiere decir que el
suceso A puede ser probable con respecto el B sin implicar esto que el suceso B lo sea con respec-

to al A. En general, Pr(X; | X)) # Pr(X, | X ).
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Tabla 3.- Tipos de coincidencias

Tipo de coincidencia Definicién Asimétrica  Prueba estadistica
Nula....cooooeveenininee f] =0 No No
Simple ...ooeeeeienienns f] >0 No No
Probable .........c..cc....... fjk / £, >0,5 Si St
Dependiente ................ fjk S j»:( No St
Subtotal .......ccccuereeenen. fjk _ fjj <. Si No
Total .c..ooereriiicienne, No No

S = T3 = Ju

3. MEDIDAS DE COINCIDENCIAS

Ademads de clasificarlas en distintos tipos, las coincidencias pueden ser me-
didas empleando para ello las medidas de proximidad binaria (Hubdlek, 1982;
Gower, 1985). Estas medidas poseen un valor maximo de uno cuando hay total
coincidencia entre dos sucesos dicotémicos y 0 cuando hay total independencia
entre ellos. Algunas de ellas, pueden adoptar valores negativos, en cuyo caso el
valor minimo podria ser -1, en el caso de dos sucesos completamente antagéni-
cos, es decir, cuando uno aparece, el otro no estd presente y viceversa.

Para el célculo de estas medidas puede partirse de cada casilla ( £, ) de la
matriz de coincidencias con el siguiente sistema de equivalencias:

a=f,
b=1i=1u
c=fu— f,
d=1=fy=Ju+tSu
Por tanto, para cada par de sucesos, puede elaborarse una tabla bidimensio-

nal de frecuencias del siguiente aspecto:
Tabla 4.- Nomenclatura de los sucesos segln su presencia o ausencia

Suceso X 4
Suceso X . Presente Ausente
Presente a b
Ausente c d
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Con estas cuatro cantidades que representan las frecuencias de los cuatro
estados de presencia/ausencia de dos sucesos en el conjunto de escenarios estu-
diados pueden obtenerse las llamadas medidas de proximidad binaria (Hubélek
1982).

Estos coeficientes o medidas de proximidad binaria pueden clasificarse en
cuatro tipos. En el primero, se incluyen las medidas similares a la de matching
(también conocida como la de Rogers y Tanimoto), pues son un cociente entre
un numerador en el que aparecen tanto las coincidencias positivas (los dos suce-
sos aparecen en el mismo escenario), como las coincidencias negativas (los dos
sucesos estdn ausentes en el mismo escenario), y un denominador en el que se
contemplan todos los escenarios, aunque con distinto peso. Otras medidas que
pertenecen a esta categoria son la de Rogers, la de Sneath, la de Anderberg y la
de Gower?2.

Rogers y Tanimoto = &
a+b+c+d
a+d
Rogers =—————
(a+d)+2(b+c)
Sneath = 2((1—%
2(a+d)+(b+c)

Anderberg = ( 4 .2 4 d + d )/ 4
a+b a+c c+d b+d

ad
J@@+b)(a+c)(d+b)d+c)

Gower =

El segundo tipo de medidas son las similares a las de Jaccard. En ellas, se
excluyen aquellos escenarios en los que no aparece ninguno de los dos sucesos
cuyo nivel de coincidencia se pretende medir. Por tanto, no se incluyen ni en
el numerador ni en el denominador aquellos escenarios sin ninguno de los dos
sucesos. Medidas con el mismo criterio serian las de Dice, Antidice, Ochiai y
Kulczynski.

Jaccard = 4
a+b+c
Dice = 2—a
2a+b+c
. a
Antidice = —————
2+2(b+c)
Ochiai = a

J(@+b)a+c)

Kulczynski:( 2 ;-2 J/Z
a+b a+c
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En el tercer tipo de medidas de similitud para datos binarios, solo podria ca-
talogarse la de Rusell. Esta se caracteriza por considerar semejantes solo los es-
cenarios en los que aparecen ambos eventos (a). De este modo, los eventos coin-
cidentes por ausencia en los mismos escenarios son excluidos en el numerador,
como ocurria en las medidas del tipo anterior. En contraste, a diferencia de las
medidas similares a Jaccard, aparecen todos los escenarios posibles (a+b+c+d)
en el denominador.

a

Rusell = ——
a+b+c+d

Finalmente, en el cuarto apartado pueden incluirse todas aquellas medidas en
las que en el numerador se comparan (sustraen) las frecuencias de coincidencias
(tanto si aparecen como si no aparecen los fendmenos) con las frecuencias de no
coincidencias (escenarios en los que aparece un fenémeno, pero estd ausente el
otro). Como consecuencia, estas mediciones pueden ser positivas, si predominan
sucesos coincidentes, o negativas, en caso contrario, es decir, cuando predomi-
nan los escenarios en los que los sucesos no coinciden. A este apartado pertene-
cen las conocidas medidas de Hamman y Yule, asi como la de Pearson.

_(a+d)—(b+c)

Hamann =
a+b+c+d
Yule = 24 —bc
ad +bc
Pearson = ad —bc

J@+b)a+c)b+d)c+d)

Abhora bien, en su primer célculo todas estas medidas son llamadas de simi-
litud. Para convertirlas en medidas de distancia, podemos proceder transforman-
dolas de acuerdo a la expresion distancia=1-similitud. Si la medida de similitud
tiene un rango entre 0 y 1, estos limites se conservan en la correspondiente
distancia, pero con un significado diferente, pues el 0 indicard ahora completa
coincidencia. Bastara con convertirla, con la féormula acabada de mencionar.
En el caso de que sea una medida con rango entre -1 y +1, la nueva medida de
similitud estard comprendida entre 0 y 2, indicando el 1 completa independencia
y los coeficientes mayores que esta cantidad son expresiéon de que dos sucesos
coinciden con menor frecuencia que la que implicarfa el mero azar.
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4. LAS MATRICES DE ADYACENCIAS

Se ha hablado de matrices de coincidencias y de similitud con su contra-
partida, las matrices de distancias. Tanto unas como otras podrian convertirse
en matrices de adyacencias. Se define como tal una matriz que conecta o no
cada par de sucesos en funcién del valor que presentan en una medida de coin-
cidencia. Por tanto, es una matriz cuadrada con tantas filas y columnas como
sucesos se estén estudiando y formadas por elementos binarios que representan
la coincidencia o no de dos sucesos. En funcién de todas las medidas vistas con
anterioridad pueden formarse matrices de adyacencias de los siguientes modos:

a) Con las coincidencias simples de tal modo que haya una conexién entre
dos sucesos con tal de que coincidan en un solo escenario.

b) Con las coincidencias fotales o subtotales de forma que solo se conecten
dos sucesos completamente coincidentes. En la primera categoria la conexién
serd simétrica, no siendo asi en el caso de coincidencias subtotales, en las que
solo habrd vinculo entre la categoria menos frecuente y la mds frecuente.

¢) Con las coincidencias probables o condicionales, conectando los sucesos
con més del 50% de probabilidad en el primer caso y con un residuo (r;, ) posi-
tivo en el segundo.

d) Con las pruebas estadisticas aplicadas a las coincidencias probables o
condicionales, en cuyo caso podriamos disponer de coincidencias estadistica-
mente significativas en distintos grados o niveles de significacién (0,05, 0,01,
0,001, 0,0001...)

e) Con las medidas de similitud, en cuyo caso ha de optarse por una de las 14
posibles, estableciendo un umbral —0,50, por ejemplo— a partir del cual pueda
considerarse que dos sucesos son coincidentes.
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Tabala 5.- Diversos estadisticos de coincidencias con matrices de adyacencias

Coincidencias Adyacencias

- . .. Coin.
Coincidencias 1 I P Coin.simple 1 I P Matching
Resultado =1 19 Resultado =1 Ei:sultado
Resultado 19 53 Resultado 1 Resultado
impar impar impar
Resultado Resultado Resultado
<3 19 34 50 3 1 1 <3
Pr. . Coin.
condicional 1 I P Coin. total 1 1P Jaccard
Resultado =1 036 038  Resultado=I Resultado
Resultado 1.00 0.68 _Resultado 0 Resultado
impar impar impar
Resultado Resultado Resultado
<3 1.00 0.64 <3 00 <3
Pr. residuos 1 1 P Coin. subtotal 1 I P Coin. Dice
Resultado =1 Resultado =1 1 1 Ei:sultado
Resultado 0.00 Resultado 0 0 Resultado
impar impar impar
Resultado Resultado Resultado
<3 0.00 0.00 3 00 3
Jaccard 1 1 P Coin. 1 1T P Coin. Rusell

probable
Resultado =1 Resultado =1 0 0 Eesultado
Resultado 0.19 Resultado 1 1 Resultado
impar ’ impar impar
Resultado Resultado Resultado
<3 0.19 0.34 3 1 1 3
Yule 1 1 p Coin I T P Coin. Yule
condicional

Resultado =1 Resultado =1 Sacar un 1
Resultado 1.00 Resultado 1 Resultado
impar ’ impar impar
Resultado 100 055 Resultado 11 Resultado
<_3 =, <=3

Fuente: Experimento de 100 Ianzamientos de un dado de 6 caras.
Abreviaturas: 1: resultado del dado igual a 1; I: resultado impar; P: resultado <=3.

N.B. Las matrices triangulares son simétricas. Salvo en la matriz de coincidencias, la
diagonal de la matriz se omite por considerarse irrelevante.
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En la tabla 5 aparecen 10 matrices de adyacencias en las dos columnas de
la derecha. En la de la izquierda se han expuesto algunas de las matrices de
similitud de las que proceden: Desde la de coincidencias hasta la matriz de los
coeficientes de Yule. Como puede observarse los resultados difieren segun se
emplee uno u otro criterio. Hay plenas coincidencias simples, probables y condi-
cionales. De igual modo, mediante las medidas de matching, Dice y Yule los tres
sucesos pueden considerarse coincidentes, pero no lo son, si se tienen en cuenta
las medidas de Jaccard o Rusell. Sacar un 1, implica sacar un nimero impar o un
ndmero pequeiio; pero no a la inversa. Por tanto, ambos pares de sucesos pueden
ser catalogados como coincidencias subtotales.

5. GRAFICOS DE COINCIDENCIAS

Hay diversos modos de representar graficamente las coincidencias. Empeza-
remos con los mds sencillos, que son los diagramas de barras. Entre estos, cabe
distinguir, en primer lugar, los graficos de barras de incidencias que sirven solo
para diferenciar la correspondiente frecuencia de cada suceso en los escenarios
estudiados. Mediante estos graficos puede compararse la distinta incidencia que
presentan los eventos o sucesos en términos del porcentaje de escenarios en los
que se encuentran presentes.

El segundo tipo de grdficos de barras es el que podriamos denominar gréafico
de coincidencias. En este caso, cada suceso ha de aparecer en un grafico espe-
cifico junto con el conjunto restante de sucesos mediante una simple barra para
cada uno de ellos con dos tonalidades: una més larga que representa la incidencia
del suceso de la barra y otra tonalidad mds corta con frecuencia proporcional a la
coincidencia de este suceso con el del grafico. De este modo, se puede apreciar
facilmente con qué otros sucesos tiene mas coincidencias el suceso representado.
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Barras de incidencias Barras de coincidencias (Resultado del dado =1)

Resultado impar. Resultado impar.

Resultado <=3
Resultado <=3,

Resultado =1.

Resultado =1.

0 10 20 30 40 50
Porcentaje (n=100)

T T T T T T
0 10 on?éentajg(()hﬂo 0‘;0. 50 [l coincidencias | |incidencias

Coincidencias condicionales (Resultado=1) Intervalos de confianza de los residuos (Resultado =1)

Resultado =1.
Resuuado <=3 :—

|

|

|

_ | )
Resultado impar. | o R Impar.

|

T T T T T I

0 20 4 6 8 100 |

Porcentaje (n=18). : . Resultado <=3,
I [ ]<Esperaco [l coincidencias [ |> Esperada (') é "1 é é 41'6

Figura 1.- Grdficos de coincidencias obtenidos tras el lanzamiento de un dado 100 veces.

El tercer tipo de grdfico de barras es el de las coincidencias condicionales.
Al igual que el anterior, se centra sobre la relacién de un suceso con todos los
restantes representados cada uno de ellos mediante una barra. Ahora bien, en
lugar de tener en cuenta todos los escenarios, solo aparecen reflejados en el gra-
fico aquellos en los que ha aparecido el suceso representado. Las barras indican,
como en el tipo anterior, porcentajes, pero en esta ocasién los porcentajes son
condicionales, es decir, el cociente entre la frecuencia de aparicién conjunta y la
frecuencia del suceso en consideracion. En cada barra, ademds de representar el
porcentaje condicional de aparicién del suceso de dicha barra sobre el suceso del
gréifico, también se representa el porcentaje del suceso condicionado con el fin
de saber si la probabilidad condicional es mayor o menor que éste. En el caso de
que sea menor (aparece a la izquierda), los dos sucesos serdn condicionalmente
coincidentes. En el caso opuesto de que sea mayor, entonces no podrian hablarse
de coincidencia. En el grafico situado abajo a la derecha de la figura 4, con tono
mds oscuro estdn representados los porcentajes condicionales de las coinciden-
cias (en los dos sucesos representados adoptan un valor del 100%, puesto que to-
dos los unos son menores que tres e impares. Con tono mds claro, se dibujan las
frecuencias relativas de las incidencias de sacar un nimero impar y de sacar un
resultado bajo. Como ambas estdn por debajo de los valores anteriores, represen-
tados con barra oscura, quiere decir que hay coincidencia condicional. Ademads,
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como ambas también alcanzan el 100%, se trata de coincidencias subtotales.

De naturaleza distinta son los gréficos de residuos (y de cociente de razones).
En ellos también se representa la coincidencia de un suceso frente al resto de los
posibles sucesos que se encuentran en los escenarios. Pero, en lugar de expresar
las frecuencias relativas, se da cuenta de los residuos estandarizados, es decir,
de las diferencias entre las frecuencias empiricas y las frecuencias esperadas en
el supuesto de que los sucesos fuesen independientes. El valor del residuo se
expresa en la escala horizontal del grafico y de €l parte el intervalo de confianza
de una sola cola dirigido hacia el valor de la hipétesis nula, es decir, el valor 0.

De similar hechura seria el grafico de cociente de razones. En este sentido,
los valores de estos estadisticos variarian entre O e infinito, representando el
valor unitario la independencia entre los sucesos. Tanto mas a la derecha se
representaran los sucesos, tanto mas coincidentes serian con el suceso principal
que encabeza el gréfico.

6. GRAFOS DE COINCIDENCIAS

Ahora bien, de todos los tipos de graficos que sirven para estudiar coinciden-
cias el que mas informacién puede ofrecer es el grafo de coincidencias. Consiste
este en dibujar todos los sucesos que interesan u ocurren en los escenarios como
nodos o vértices vinculados entre si por aristas, siempre y cuando sean coinci-
dentes.

Estos grafos? pueden experimentar importantes variaciones con el fin de me-
jorar la representacion de los fendmenos estudiados. A continuacién, se exponen
las principales: el tamafio, el color, la forma y la posicién de los nodos.

El tamafio juega un papel muy importante en la informacién que pueden tras-
mitir los grafos de coincidencias. El tamaifio puede afectar tanto a los nodos, que
representan los sucesos, como a las aristas, que dan cuenta de las coincidencias
entre ellos.

En el primer caso, lo mas comun en los grafos es que el tamafio sea propor-
cional al grado de cada nodo (nimero de conexiones con otros nodos). Sin em-
bargo, en un grafo de coincidencias, se considera que lo que puede proporcionar
mejor informacion es el nivel de incidencia de cada suceso de modo tal que sean
tanto mayores cuanto con mds frecuencia aparezcan en los escenarios.

En el segundo caso, la tradicién en los grafos de coocurrencias es dibujar los
vinculos o aristas con un grosor proporcional a la frecuencia conjunta de los dos
sucesos vinculados. No obstante, para las coincidencias es preferible emplear un
doble criterio: primero, no representando los vinculos que no superen determi-
nado umbral (coincidencias probables, condicionales aplicando preferiblemente
en ambos casos criterios de significacion estadistica); segundo, empleando como
peso del grosor de los vinculos una medida de la coincidencia (residuos de Ha-

2 Se encuentran ejemplos de estos grafos en las figuras 1-3 del tltimo apartado del articulo.
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berman, Pearson o los estadisticos de significacioén de estos, entre los preferidos).

En lo que se refiere al color y la forma, se suelen emplear para la catego-
rizacién de los sucesos o nodos. Por ejemplo, en el caso de los resultados de
lanzar un dado, se podrian colorear los sucesos compuestos y dejar en blanco los
elementales (o viceversa). De igual modo, se podria emplear un cuadrado para
resaltar el suceso sacar un nimero pequefio con el fin de resaltarlo frente al resto
de sucesos, que podrian dibujarse, como es habitual, con circulos. Las categorias
con las que se configuran color y forma no tienen por qué ser conocidas de ante-
mano. Con ayuda de otras herramientas estadisticas (andlisis de conglomerados,
por ejemplo) también podrian clasificarse los sucesos estudiados, incluso en
funcién de sus coincidencias entre ellos.

Finalmente, también merece una atencién especial la posicién de los sucesos
en el grafo. A tal fin, pueden distinguirse dos tipos de algoritmos: los basados en
modelos fisicos de atraccién/repulsion y los que se sustentan en modelos estadis-
ticos de naturaleza principalmente factorial.

En el primer apartado, los mds conocidos y empleados son el de Fruchter-
man y Reingold (1991), por un lado, y el de Kamada-Kawai (1989), por otro. En
el segundo apartado, el mds versétil y conocido es el que proviene de las escalas
multidimensionales (Cox y Cox 2001), pero también podrian aplicarse otros sis-
temas de asignar las coordenadas a los sucesos (0 nodos) en funcién de criterios
del andlisis factorial (Everitt 2003: 296), el de correspondencias (Everitt 2003:
94) o los biplots (Gabriel 1971).

7. PROGRAMAS PARA REPRESENTAR LAS COINCIDENCIAS

Ahora bien, para realizar el andlisis mencionado, hasta ahora era necesario
emplear distintos programas y conectar los resultados de unos con los otros. Asi,
en un andlisis de contenido se comenzaba con Atlas-ti, un programa de trata-
miento cualitativo de datos, para codificarlos. El resultado se convertia a SPSS
para tabularlos; luego se pasaba a Excel para calcular los residuos de Haberman
y, finalmente, se realizaban los andlisis de redes con Ucinet, Pajek o Netdraw.
Recientemente, a fin de que el proceso se difunda y se emplee por el mayor nd-
mero posible de investigadores e investigadoras, se estdn elaborando programas
capaces de realizar todo el proceso sin necesidad de cambiar de aplicacién, al
menos a partir de la matriz de datos o de la codificacion aplicada a los datos. Ello
se ha realizado con Stata; pero también se estd realizando en otros sistemas mas
extendidos, como puede ser R o Java Script. A continuacién, se exponen breve-
mente algunos de estos programas.

coin®
coin es un programa de usuario elaborado con Stata que genera tanto estadis-

* El programa puede ser descargado gratuitamente desde Stata mediante la siguiente instruc-
cién dentro de la aplicacién: net describe st0416, from(http://www.stata-journal.com/software/
sj15-4)
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ticas como graficos a partir de un conjunto de variables dicotémicas dispuestas
en un conjunto de datos (Escobar, 2015). En este sentido, los casos son consi-
derados como escenarios y las variables como sucesos. Opcionalmente también
trabaja con un segundo conjunto de datos en el que los registros son caracteris-
ticas de los sucesos que pueden incluirse para seleccionarlos o representarlos de
modo distinto.

En el terreno numérico coin es capaz de generar tablas de frecuencias de las
coincidencias, porcentajes condicionales (de modo horizontal o vertical), porcen-
tajes conjuntos, frecuencias esperadas en caso de coincidencias independientes,
residuos brutos, estandarizados y normalizados, asi como las matrices de adya-
cencias y medidas de distancia y centralidad de los sucesos.

En el campo gréfico este programa produce graficos de incidencias, de coin-
cidencias simples y condicionales, asi como de residuos y cociente de razones.
También es capaz de representar dendrogramas y grafos de coincidencia de los
sucesos con posiciones circulares, escalas multidimensionales, componentes
principales, correspondencias y biplot, asi como es capaz de emplear también el
algoritmo de Fruchterman-Reingold.

webcoin*

webcoin es un programa desarrollado con R-Shiny capaz de representar me-
diante un grafo las coincidencias existentes en un fichero que el usuario de una
pagina web sube desde su propio ordenador.

Este fichero puede estar en formato csv (con encabezados y comas como
separadores entre campos), SPSS o Stata. Sus registros o casos deberan ser
los escenarios. El primer campo o variable deberd ser el nombre del escenario,
mientras que los restantes campos o variables serdn los sucesos expresados como
variables dicotdmicas.

Una vez subido el fichero, el usuario serd capaz de ver el contenido del
fichero (los 50 primeros escenarios) en la pestana Table, un grafico con nodos
estéticos en la pestafia Plot y otro dindmico en la llamda D.Graph.

En ambos tipos de graficos se puede controlar el tipo de coincidencia. Para
ello, los grados expuestos son: coincidencia simple, condicional, condicional
significativa (.05), condicional bastante significativa (.01) y condicional muy sig-
nificativa (.001) De igual modo la minima proporcién de incidencias que ha de
tener un suceso (nodo) para ser representado en el grafo también puede variarse
a través de uno de los controles situados en el margen izquierdo de la aplicacion.

De modo menos crucial también puede cambiarse el tamafio relativo de los
nodos y las aristas. Los grosores de estos son respectivamente proporcionales a
la incidencia de los sucesos y a los residuos normalizados de Haberman.

En el grafo estético puede cambiarse la disposicién (layout) de los nodos, ha-
biendo para ello distintas modalidades: Fruchterman-Reingold, Kamada-Kawai,
escalamiento multidimensional, circulo, estrella y aleatoria. También se pueden
representar mediante colores y sectores los distintos tipos de sucesos segtin las

4 Para usar este programa ha de accederse a la siguiente direccién: http://coin.der.usal.
es:8080/Upload/
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comunidades o bloques que los conforman.

Finalmente, en el grafo dindmico, representado siempre con el algoritmo de
Fruchterman-Reingold, puede variarse la carga de repulsion entre los nodos no
conectados entre si. Valores mas negativos implican mayor distancia entre los
sucesos en el caso de que no sean coincidentes.

netcoin’

netcoin es una libreria escrita en R que permite al usuario generar matrices
de coincidencias con sus correspondientes grafos y crear paginas web interacti-
vas a partir de ellas.

En dichas paginas interactivas pueden cambiarse un gran conjunto de ele-
mentos de los grafos, asi como generar tablas y graficos descargables.

Entre los elementos modificables se citan los siguientes:

a) La etiqueta, el tamafio, el color y la forma de los sucesos o no-
dos, en funcién de sus propiedades. De igual modo se pueden representar
dreas de nodos con las mismas caracteristicas (conglomerados) e incluso
reemplazar las formas geométricas de los nodos con imagenes.

b) La etiqueta, el grosor y el color de las aristas que representan las
coincidencias entre los sucesos, en funcién de las propiedades de los vincu-
los (frecuencias, grado de coincidencia, significacion...)

c) Se puede hacer una seleccién de nodos manual o en funcién de
sus atributos.

d) Se permite realizar una seleccion de las aristas en funcion de sus
propiedades.

La disposicion de los nodos del grafo puede asumir dos modalidades. De
entrada, las coordenadas pueden determinarse por el usuario del paquete. Al
pulsar el botén correspondiente, los nodos se ubican en una disposicién basada
en el criterio de Fruchterman-Reingold, cuyas fuerzas de atraccién y repulsion
pueden ser cambiadas.

Con los nodos seleccionados se forman dos tipos de tablas de atributos: la
de los sucesos y la de coincidencias. En cada una de estas tablas aparecen las
correspondientes propiedades de unos y otras, caracteristicas que el usuario de la
pagina web puede descargarse en su propio ordenador.

8. USOS Y EJEMPLOS

El primer uso que se le puede dar a este andlisis proviene de la dificultad
de trabajar en cuestionarios con preguntas multirespuesta. Por ejemplo, una
pregunta tan elemental como los medios que los parados han empleado para
encontrar empleo. Para esta pregunta, los cuestionarios en uso incluyen una serie

LIRS

de posibles respuestas como “a través de familiares”, “a través de conocidos”,

5 Un ejemplo de aplicacién de este paquete puede verse en http://coin.der.usal.es/CIS. Al
ser de dominio piblico en el repositorio CRAN, se puede descargar una versién de este paquete
mediante la siguiente instruccién de R: install.packages(«netCoin»).
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“mandando CV a las empresas”, “a través de anuncios en los periddicos”, “en
las oficinas del INEM” ... La primera dificultad de este tipo de preguntas de
cuestionario es su codificacidn, ya que no basta una sola columna para esta tarea,
como en el caso de las preguntas de alternativas multiples. Existen dos formas
de realizarlo: una dejando tantas columnas como el mdximo de respuestas po-
sibles. Piénsese en que se le preguntara sobre los tres medios mds empleados.
En ese caso, no son necesarias mds que tres variables (o columnas) con valores
mutuamente excluyentes. Sin embargo, si se deja libre el nimero de respuestas,
pueden llegar a ser necesarias tantas columnas, que podrian codificarse bien de
modo multiple (del 1 al 5 por haber cinco opciones) o bien de forma dicotémica,
dejando cada columna para una de las opciones de bisqueda de trabajo y codi-
ficando con uno aquellos casos en los que se mencionara la opcién y un cero (o
un blanco) si no lo hicieran.

El problema se complica mds en el andlisis, pues no resulta facil hacer cruces
combinadas con variables de esta naturaleza. Hasta que no se escribieron tareas
especificas llamadas mult-response, los andlisis se tenian que hacer por separado.
Incluso, en las primeras versiones de estas rutinas resultaba imposible cruzar una
variable multiple consigo misma, para ver en una sola tabla las frecuencias de
los métodos de bisqueda de empleo coincidentes. Es mds, hoy en dia, aunque
sea posible cruzar una variable maltiple consigo misma, poco mas que los por-
centajes pueden ser obtenidos, a menos que se hagan tantos cruces como pares
de valores multiples se dispongan.

Mediante cualquiera de las aplicaciones mencionadas en el apartado anterior
es posible realizar los cédlculos de los residuos estandarizados y presentarlos con-
juntamente en una tabla como la 6 o en un formato de grafico reticular.
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El siguiente uso del andlisis reticular de coincidencias es el andlisis de
contenido. En un estudio para la fundacion ECOTEC, Quintanilla et al. (2011)
analizaron los libros de texto espafioles de la ESO, a fin de descubrir la cultura
cientifica que estos materiales trasmiten. Para ello, se escanearon 81 textos de
cuatro editoriales y se realiz6 con la ayuda de Atlas.ti una codificacién de los
principales conceptos cientificos. De ellos, se seleccionaron 227 para el andlisis
por ser que tuvieron mds de 200 apariciones en los 134.397 parrafos analizados.
Finalmente, para ver cémo se articulaban a través de los textos, se emplearon
los residuos ajustados de Haberman (véase infra), para entresacar aquellos que
aparecian con mds regularidad en los mismos parrafos y, de esta manera, no solo
se presentaba la frecuencia de aparicién, sino también con qué otros conceptos
aparecian. A tales efectos, se emple6 el andlisis de redes a partir de una matriz de
adyacencias construida bajo la suposicion de que dos conceptos estdn vinculados
si aparecen de modo significativo en los mismos parrafos. Empleando estas téc-
nicas se elaboraron graficos como el presentado en la figura 1.
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Figura 1.- Red semdntica de la ciencia en manuales de la ESO

Otro uso similar de esta técnica se empled para analizar el contenido de
textos periodisticos (Escobar, 2009). En concreto, se emple6 el archivo he-
merografico del Profesor Juan Linz sobre la transicion espafiola en la prensa
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(1973-1987), que habia sido catalogado por la Biblioteca del Centro de Estudios
Avanzados en Ciencias Sociales del Instituto Juan March con un extenso tesauro
de 10.000 descriptores. Entre estos, 442 aparecieron en mds de 200 articulos
diferentes y fueron analizados con el ARC, obteniendo, entre otros, el siguiente
grifico que resume los contenidos mds relevantes, asi como su conexién entre
ellos (figura 2).
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Figura 2.- Red semdntica de actores y temas de la transicion espariola

También este andlisis ha sido empleado para analizar documentos fotogra-
ficos (Escobar, 2015). En concreto, se rescataron dos dlbumes familiares de
principios del siglo XX con el objetivo de estudiar qué personajes aparecen en
las mismas fotografias: el de Miguel de Unamuno y el del misico sevillano Joa-
quin Turina. Para analizar el primero, se empled el fichero de catalogacion de las
fotos elaborado por la Casa de Unamuno de la Universidad de Salamanca, con-
virtiendo el campo de los 27 personajes que aparecian en mas de 2 fotografias
en otras tantas 27 variables dicotomicas. Fruto del ARC, se dibujé una red en la
que el centro era el filésofo bilbaino, que aparecia junto a otros personajes en las
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fotografias de sus viajes etnograficos, al tiempo que también estaba fuertemente
vinculado con los miembros de su familia, esposa, hijos y nietos, que a su vez
estaban estrechamente conectados, especialmente sus ocho hijos con su madre.
(Véase figura 3).
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Figura 3.- Grafo de las coincidencias de personas en la coleccion fotogrd-
fica de Miguel de Unamuno

9. CONCLUSIONES

El anélisis reticular de coincidencias tiene como finalidad descubrir las
pautas de concurrencia de una serie de sucesos en un conjunto de escenarios. Su
objetivo es descubrir cémo se distribuyen conjuntamente una serie de caracte-
risticas dispuestas en distintas unidades en las que pueden o no estar presentes.

Pueden distinguirse diversos grados de coincidencias: la nula, la simple, la
probable, la dependiente, la estadisticamente probable y dependiente, la subtotal
y la total. Ademads, para estimar qué grado de coincidencias presentan dos suce-
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sos puede emplearse un amplio rango de estadisticos: desde la mera frecuencia,
hasta medidas de distancias mds complejas, como la de Haberman o la de Rusell.
Los programas coin, webcoin, y netcoin permiten obtenerlas haciendo uso de
Stata o R. Muchos de estos estadisticos también pueden ser obtenidos con otras
aplicaciones como SPSS, SAS, Excel...

Abhora bien, no solo es importante representar las coincidencias numérica-
mente con estadisticos. Una buena representacion grafica puede ayudar sobre-
manera a entender mejor la distribucion de las coincidencias de un conjunto
multiple de sucesos. Mediante coin, se pueden representar las coincidencias con
siete tipos de graficos resumibles en cuatro modalidades:

Los graficos de barras. Su principal ventaja es la sencillez, pero plantean
el inconveniente de que generan un gréfico por cada suceso, por lo que serian
necesarios muchos de ellos caso de que se quisiera abordar el estudio de las
coincidencias de un conjunto no reducido de sucesos.

Grificos de residuos, cuyo objetivo es la distincidn entre sucesos probables
y estadisticamente probables, por dibujar los intervalos de confianza de los resi-
duos normalizados o de los cocientes de razones.

Los dendrogramas conjuntan todas las coincidencias en un solo gréifico; pero
presentan el inconveniente de que los modos de aglomeracion, asi como las mul-
tiples medidas de distancia disponibles, pueden distorsionar el estudio conjunto
de los pares de coincidencias posibles.

Finalmente, mediante coin, webcoin y netcoin pueden obtenerse graficos de
redes que permiten representar no solo las incidencias de los fenémenos, sino
también sus grados de coincidencias e incluso las caracteristicas de los sucesos
en consideracién. Aunque haya distintos modos de ubicarlos en el espacio bi-
dimensional de las representaciones gréficas, todos ellos aportan informacién
similar y no contradictoria a través de los vinculos entre sucesos. De todos
modos, se recomienda la representacion mediante algoritmos basados en fuer-
zas o mediante escalas multidimensionales por la simplicidad de las distancias
geodésicas que emplean y por la presentacion de los sucesos mds coincidentes
en el centro del grafo.
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