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Resumen — A través del analisis de los factores
involucrados en el aspecto de la educacion de calidad
por parte del ministerio de educacion nacional (MEN),
partiendo de las politicas establecidas por la UNESCO
sobre la educacién inclusiva, y buscando un aporte
encaminado a los objetivos de desarrollo sostenible
mas especifico a los objetivos 4 y 6, se desarrollé un
algoritmo con la capacidad de aplicar el analisis
multivariado de datos por medio del analisis de
correspondencias multiples y anélisis de componentes
principales, el cual aplicado a una herramienta de
desarrollo web obtiene la capacidad de medir el indice
de inclusion social que posee la institucion de
educacién superior mediante la aplicacion de una
encuesta.

indice de Términos — Analisis multivariado, analisis
de correspondencias  mdultiples, analisis de
componentes principales, indice de inclusion social.

. INTRODUCCION

El analisis multivariante se puede conceptualizar como
una serie 0 un conjunto de métodos matematicos y
estadisticos, los cuales tienen como objetivo interpretar y

describir los datos provenientes de la observacion de
distintas variables estadisticas ya sean cuantitativas o
cualitativas (Cuadras, 2007).

Dentro de este tipo de andlisis se pueden observar los
modelos utilizados para el desarrollo del documento, los
cuales son el analisis de correspondencias multiples y el
analisis de componentes principales.

Analisis de correspondencias

Previo a la conceptualizaciébn del andlisis de
correspondencias multiple, se debe hablar del analisis de
correspondencias, o también conocido como analisis de
correspondencias simple.

Contando como otro de los métodos factoriales para el
analisis exploratorio de datos multidimensionales junto al
analisis de correspondencias multiples y el analisis de
componentes principales, el anélisis de correspondencias
simple es una técnica estadistica Gtil para quienes trabajan
con datos categdricos, como ejemplo y en este caso, los
datos obtenidos en encuestas sociales. Este método
presenta como punto fuerte su eficacia para analizar tablas
de contingencia con datos de frecuencias numéricas, ya
que proporciona una representacion grafica elegante y
simple que permite una rapida interpretacion y
comprension de los datos (Michael, 2002).
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Analisis de correspondencias multiples

En esencia, esta técnica es similar al andlisis de
correspondencias simples, su diferencia se da en que esta
busca describir, en un espacio de pocas dimensiones 0
factores, la estructura de asociaciones entre un grupo de
hasta mas de dos variables categoricas, asi como sus
similitudes y diferencias entre los individuos a los cuales
estas variables aplican (Ledesma, 2008).

Ya que se esta técnica se puede adaptar para estudiar mas
de dos variables categdricas, a continuacién, se muestra
primero el procedimiento para dos y luego se podra
generalizar.

Primero se escribe la matriz n X (I + ]) de datos
binarios como una matriz n X (J1 + J2) generando de
esta forma (para efectos practicos se cambian los nombres
de los datos).

7 = [Z4,Z,].
Entonces se tiene

Z,1;Z1
ZIZ!Zl

D, P

_ ’ _ ZII'ZZ _
b= 27 = |- % 2]

ZIZ'ZZ

Luego, la matriz de frecuencias, donde F y C contienen
F N
N C
identifica como la matriz de Burt. A lo cual ya se pueden
realizar el analisis de correspondencias diferentes sobre
las matrices:

las marginales de filas y columnas, By = [ ] se

- N
- 21'22
- BU

Se considera por siguiente Q variables categdricas con J1,
... ,JQ estados, respectivamente, sobre n individuos. Si J
=J1 + ... +JQ. La tabla de datos, de orden n x J es la
super-matriz de indicadores Z = [Z1,...,Zj,...,Zq],
donde Zj es n x Jj y contiene los datos binarios de la
variable j. La tabla de contingencia que tabula la
combinacion de las variables i, j es Njj = Z2’iZ;. La matriz
de Burt de orden J x J es:

ARWAL Z’l,Zq

AR A4

En donde las matrices Z';, Z; son diagonales (Cuadras,
2007).

Analisis de componentes principales

El Analisis de Componentes Principales al igual que los
anteriormente tratados, es una técnica de célculo
multivariante que tiene como objetivo reducir el tamario
de una matriz de datos ya sea de covarianza o
correlacional demasiado grande debido a la gran cantidad
de variables x1, x2, ..., Xn que contiene, y conserva
algunas de las variables C1, C2, ..., Cp combina las siglas
(componentes principales) con gran poder de computo y
agrega mucha informacién comprimida en sus datos. En
primer lugar, hay tantos elementos como variables:

C =ax +a,x, +-+a x)

C =ax +a,x, + +a x

-------

Fig 1 Componentes a reducir a través del analisis de
componentes principales, fuente (César, 2004)

Pero solo se conservan las componentes p (componentes
principales), lo que explica la alta tasa de variacion de las
variables originales (C1, C2, ..., Cp).

Debera considerar el tipo de variable que se esta
manejando. En el analisis de componentes principales, las
variables deben ser cuantitativas. Los componentes deben
ser suficientes para resumir la mayor parte de la
informacion contenida en las variables originales.
Asimismo, cada variable de entrada se puede representar
como una funcién de los componentes principales, de
modo que la varianza de cada variable de entrada se
explica completamente por los componentes para los que
la combinacion lineal la define.

x, =rC +r,x,+-+r,C
2772 pop

x.l: = rfrICl +r.l:2Cl Tty C

np T p

Fig 2 Coeficiente de relacion ACP Coeficiente de
relacion ACP
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Se puede demostrar que rjj actia como el coeficiente de
correlacion entre la componente C;y la variable x;y se
obtiene el calculo a través de la multiplicacion del peso ajj
de la variable en esa componente y la raiz cuadrada de su
valor propio Ai (cada componente principal Cise asocia
con el valor propio i-ésimo (en magnitud) de la matriz

(ai))-
Aplicacion de libreria PRINCE

Una vez entendido el concepto de los tipos de andlisis
multivariado, se propuso la aplicacion de la libreria prince
del lenguaje de programacion Python. Esta libreria utiliza
en esencia las funciones de scikit learn realizando una
implementacion més eficiente y variando sus parametros
se describe como una libreria de analisis factorial que
posee entre sus funciones el andlisis de correspondencias
multiples y el analisis de componentes principales (Prince
- PyPI, n.d.).

A continuacion, se muestra la aplicacién de esta libreria
sobre un Dataframe de la libreria pandas, en este ejemplo
se utiliz6 un set de datos en donde cada fila representa a
una persona y cada columna la respuesta elegida por el
mismo sobre los primeros tres factores a evaluar en el
indice de inclusion social.

En el primer paso, ademas de la libreria prince, se
importaron las librerias necesarias para contener los datos
y graficarlos, de forma que sea mas fécil el tratamiento de
la informacién y la representacién de la misma.

: import prince
import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt

Fig 3 Importacion de librerias, elaboracion propia

Luego se establecieron los Dataframes a través de la
libreria pandas para los tres factores.

21

: pd.set_option('display.float_format', lambda x: '{:.6f}'.format(x))

Factorl

pd.DataFrame(

1.
columns=pd.Series(["A1']),
)

Fig 4 Dataframe factor 1, elaboracion propia

Factor2 = pd.DataFrame(
data=[

e L Lo Lo L Lo L L Lo L Lane Lo Lam Ll

1
columns=pd.Series(

#index=pd.

Series(| Light', 'Medium’', 'Dark’]

Fig 5 Dataframe factor 2, elaboracion propia

Factor3 = pd.DataFrame(
data=[
["Existe y se implementa™, "siempre”],
["Existe y no se implementa™, "Algunas veces™],
["Mo existe™, "Nunca"],
["Mo existe™, "Siempre”],
["Existe y se implementa™, "MNo sabe"],
["Existe y se implementa™, "Algunas veces"],
["Existe y no se implementa”, "Algunas veces"],
["Existe y no se implementa™, "Nunca"],
["Mo existe™, "Siempre”],
["Mo sabe”, "Algunas veces"],
["Existe y se implementa™, "MNo sabe"],
["Existe y no se implementa™, "Algunas veces™],
["Mo sabe”, "Nunca"],
["Existe y se implementa™, "Siempre”],
["Mo existe™, "Algunas wveces"]
1
columns=pd.Series(['C1",
#index=pd.Series([ "‘Blue’,

c2']),

‘Light', 'Medium', 'Dark'])

Fig 6 Dataframe factor 3, elaboracion propia

Después de la declaracién de los dataframes, se realizé la
aplicacion del andlisis de correspondencias multiples para
cada factor, se ajustd la matriz resultante a los datos
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mediante el método fit, se estandarizaron a través de la
funcion transform, y finalmente se unificaron estos
resultados.

]: ‘mcal = prince.MCA(
n_components=2,
n_iter=3,
copy=True,
check_input=True,
engine="auto’,
random_state=181

)
mcal = mcal.fit(Factorl)
tips_mcal = mcal.transform(Factorl)
tips_mcal.head()

Fig 7 Aplicacion del MCA de prince,relébloracién propia

En la siguiente figura se muestran los datos resultantes de
cada factor aplicando el andlisis de correspondencias
maltiples y unificando las matrices finales, de esta
manera, las primeras dos columnas corresponden a los
componentes del factor 1, las dos siguientes al factor 2, y
las ultimas dos al factor 3.

-0.444414 -0068948 1202708 -0588348 1581322 -0.543580
-0.253880 1.523781 -0.980539 -0.000000 -0.743941 -0.779754
0.000000 0.000000 1.202708 -0.588348 -0.631284 (0875587
-0.444414 0068948 -0.418577 1.470871 0.031302 1.760262
3682004 -0.281438 -0.944310 -0.588348 1.581322 -0.543589
0.000000 0.000000 -0.944310 -0.588348 -0.743941 -0.779754
0.000000 0.000000 1.282708 -0588348 -0.93955% -0.338059
-0.253880 1523781 1.015054 0832523 0031302 1.760262

-0.253880 1.523781 -0.944310 -0588348 -0.808511 -0.585859
10 -0.444414 -0.966948 0214180 -0588348 1581322 -0.543589
11 -0.253880 1.523781 -0.980589 -0.000000 -0.743941 -0.779754
12 0.000000 O0.000000 0891073 -0.588348 -1.004130 -0.194164
13 0444414 0068948 0418577 2353394 0855885 0TET240
14 -0.444414 -0.968948 -0.223734 -0.000000 -D 435666 0483892

o
1
2
3
4
5 -0.444414 -0.968048 -0.92058% -0.000000 0388717 -0.509130
6
7
8
9

Fig 8 Representacion de matriz resultante, elaboracion
propia

Teniendo la matriz correlacional, se pueden mostrar los
resultados a traves de la libreria matplotlib, en este caso
se muestra el factor 1 después del procesamiento de ACM
de la libreria prince.

ax = mcal.plet_coordinates(
X=Factori,
ax=None,
figsize=(6, 6},
show_row_points=True,
row_peints_size=18@,
show_row_labels=False,
show_celumn_peints=True,
column_peints_size=38,
show_cclumn_labels=True,
legend_n_cols=1)

Row and column principal coordinates

15 w1 _No existe . Al
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=
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T o0 1 Existe y no se implementa
H
5 #1[No sabe
G
=05
Lo | #1_Existe y se implementa

o 1 2 3
Component  (33.33% inertia)

Fig 9 Representacion MCA, elaboracion propia

Por ultimo, se aplico la funcién PCA de prince sobre la
matriz de andlisis de correspondencias mdaltiples
unificada de cada factor, graficando los resultados a través
de un diagrama de cajas.

ig = plt.figure(figsize =(19, 7))
ax = fig.add_axes([e, o, 1, 11)
bp = ax.boxplot(pea)

plt.shou()

|

L

2

Fig 10 Diagrama de cajas PCA, elaboracion propia

De esta forma, se observa cdmo la aplicacion del analisis
multivariado puede representar el comportamiento de los
datos a través de la reduccion de la informacion de origen
ingresada manteniendo los componentes méas importantes
gue definen la tendencia de los datos.

REVISTAINCAING ISSN24489131(Septiembre — Octubre 2022) pp 19-24



Resultados

Una vez entendido el funcionamiento y aplicacién del
andlisis multivariado sobre el lenguaje de programacion
Python y viendo las ventajas brindadas al aplicar estas
funciones en cuanto a resultados, se puede implementar
este algoritmo a mas entornos de programacion que
utilicen Python como lenguaje, cabe recalcar que el
lenguaje de programacion no aplica como impedimento al
momento de realizar el procesamiento y célculo de datos
con las técnicas vistas en este apartado.

Finalmente se implementd el algoritmo con la libreria
prince a un framework para Python, desplegando el
cadigo desarrollado en este framework se puede obtener
el nimero y el tipo de respuestas seleccionadas por el
usuario por medio de una encuesta basada en un
documento suministrado por el ministerio de educacion
nacional conocido como Indice de inclusion para la
educacién superior en Colombia o “INES” el cual esta
abierto para que las universidades puedan seguir
lineamientos de una educacion de calidad en el aspecto de
inclusion social y de esta manera realizar un proceso de
autoevaluacion de forma independiente. Las preguntas en
esta encuesta fueron clasificadas en distintos factores los
cuales son:

FACTOR

1. Misiony Proyecto Institucional:
1.1.Barreras para el aprendizaje y la participacion
1.2.1dentificacion y  caracterizacion  de

estudiantes desde la educacion inclusiva

2. Estudiantes:
2.1.Participacion de estudiantes
2.2. Admisién, permanencia y sistemas de
estimulos y créditos para estudiantes

3. Profesores

3.1.Participacion de docentes
3.2. Docentes inclusivos

4. Procesos académicos:

10.

11.
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4.1. Interdisciplinariedad y flexibilidad curricular
4.2. Evaluacion flexible

Visibilidad nacional e internacional

5.1. Insercion de la institucion en contextos
académicos nacionales e internacionales

5.2. Relaciones externas de profesores y
estudiantes

Investigacion y creacién artistica y cultural

6.1. Investigacion, innovacion y creacion artistica
y cultural en educacién inclusiva

6.2. Articulacion de la educacion inclusiva con
los procesos de investigacion, innovacion y
creacion artistica y cultural

Pertinencia e impacto social

7.1. Extension, proyeccion social y contexto
regional

7.2. Seguimiento y apoyo a vinculacion laboral
Procesos de autoevaluacion y autorregulacion
8.1. Procesos de  autoevaluacion vy
autorregulacién con enfoque de educacién
inclusiva

8.2. Estrategias de mejoramiento

8.3. Sistema de informacion inclusivo
Organizacion, administracion y gestion

9.1. Procesos administrativos y de gestion
flexibles

9.2. Estructura organizacional

Planta fisica y recursos de apoyo académico
10.1. Recursos, equipos y espacios de practica

10.2. Instalaciones e infraestructura

Bienestar institucional
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11.1. Programas de bienestar universitario
11.2. Permanencia estudiantil

12. Recursos financieros

12.1. Programas de educacion inclusiva
sostenibles

12.2. Apoyo financiero a estudiantes

Cada uno de los sub-factores descritos representa un
aspecto a evaluar dentro del indice de inclusion educativa
y esta asignado a una pregunta en la encuesta, dicha
pregunta, tiene a su vez indicadores que permitiran
establecer las variables categoricas dentro de la
recoleccion de los datos, estas variables son:

Indicadores de existencia: Existe y se
implementa, existe y no se implementa, no existe, no
sabe.

Indicadores de reconocimiento: Si, no, no sabe.

Indicadores de frecuencia: Siempre, algunas
veces, nunca, no sabe.

La informacidn recolectada de la encuesta aplicada en la
Universidad de Cundinamarca en su extension Facatativa
permite entre otros rasgos, identificar la persona a la cual
se le asociara con una serie de respuestas, de esta manera
se tiene armado el Dataframe visto en las figuras 4,5y 6
pero en esta ocasién analizando todos los demas factores,
de esta forma, aplicando el analisis multivariado se
obtuvo la serie de datos normalizada que mejor representa
las respuestas de los participantes para posteriormente
graficarla mediante un diagrama de cajas o bigotes:

Vaues

Figura 11 indice de inclusion social educative,
elaboracién propia

Conclusién

El uso del anélisis multivariado permite procesar datos
cualitativos, de esta manera es posible aplicarlo no solo a
campos inclusivos sino también en méas aspectos
sociales. Estas técnicas permiten reducir los datos a los
elementos de méas importancia y de los cuales se puede
obtener una perspectiva clara sobre el comportamiento
de algun fendmeno. Su sencilla implementacion por
medio del lenguaje Python, otorga la capacidad de tener
una implementacidn sencilla en cualquier framework
para desarrollo web que acepte este lenguaje de
programacién, de esta forma consiguiendo ventajas en la
recoleccion, precision e integridad de los datos a ser
analizados posteriormente.
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